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L e contexte de ce travail est l’autonomisation d’entite´s artificielles, qui constitue l’undes axes de recherche de l’e´quipe ARe´Vi1. Pour Tisseau (2001), l’autonomisation des
mode`les [...] contribue a` peupler les environnements virtuels d’une vie artificielle qui renforce
l’impression de re´alite´. Face a` des entite´s autonomes, l’homme peut diversifier ses interactions
avec elles. Ainsi, donner plus d’autonomie aux entite´s qui peuplent les mondes virtuels
participe a` donner e´galement plus d’autonomie a` l’homme qui y est immerge´.
La ligne directrice qui m’a e´te´ donne´e au de´but de ce travail e´tait de creuser la notion
d’autonomie telle qu’elle est aborde´e par les sciences cognitives pour de´gager des pistes
applicables en re´alite´ virtuelle qui renforcent le principe d’autonomie. Autrement dit le
questionnement de de´part e´tait : Comment exploiter la notion d’autonomie des sciences
cognitives pour rapprocher les pre´occupations d’interaction et d’autonomie de la re´alite´
virtuelle ?
La question de l’autonomie peut eˆtre envisage´e selon deux points de vue :
. Du point de vue de l’homme : La machine peut eˆtre conside´re´e comme un outil
qui augmente les capacite´s d’interaction de l’utilisateur. De nouveaux modes d’in-
teraction avec un environnement constituent des possibilite´s d’acque´rir de nouveaux
savoir-faire, de nouvelles connaissances dans cet environnement. De ce point de vue, la
re´alite´ virtuelle offre les possibilite´s sensorimotrices ne´cessaires a` la mise en place d’un
couplage entre la machine et l’homme qui puisse permettre a` ce dernier d’acque´rir des
savoir-faire dans un environnement virtuel (Bossard et al., 2008). Une premie`re piste
que nous pouvons envisager est donc de travailler sur l’interaction entre l’homme et
la machine de manie`re a` respecter l’autonomie de l’utilisateur. En re´alite´ virtuelle,
cette autonomie est limite´e par les contraintes que l’application impose en terme de
capacite´s d’action, de sensation et d’e´volution du syste`me. Le travail sur les inter-
faces e´nactives2 consiste a` e´tudier l’influence de ces contraintes sur l’utilisateur et a`
1 Atelier de Re´alite´ Virtuelle
2 Ces interfaces sont le the`me des confe´rences ENACTIVE, organise´es depuis 2005 par le re´seau ENACTIVE
http ://www.enactivenetwork.org/
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ame´liorer le couplage sensorimoteur entre l’homme et la machine.
. Du point de vue des mode`les : La seconde piste envisageable est celle de
l’autonomisation des mode`les artificiels. Jacques Tisseau de´crit cette de´marche ainsi :
“ L’autonomisation d’un mode`le consiste a` le doter de moyens de per-
ception et d’action au sein de son environnement, ainsi que d’un module
de de´cision lui permettant d’adapter ses re´actions aux stimuli tant externes
qu’internes.”
(Tisseau, 2001) p. 31
En vue d’autonomiser des mode`les artificiels, il faut donc les imaginer en tant qu’en-
tite´s situe´es dans un environnement virtuel dans lequel l’utilisateur est aussi immerge´.
L’autonomisation ne´cessite de leur donner les moyens d’interagir avec l’utilisateur
mais e´galement avec les autres entite´s artificielles. Enfin, elles doivent pouvoir adap-
ter leurs lois de fonctionnement a` un environnement dynamique et ouvert en tenant
compte a` la fois d’e´tats internes et a` la fois de cet environnement. a` cette condition,
l’autonomie des mode`les favorisera celle de l’homme.
Nous avons choisi de centrer notre proble´matique sur cette seconde piste qui est celle de
l’autonomisation de mode`les artificiels.
Autonomie dans l’interaction
Pour Tisseau (2001), la re´alite´ nous re´siste car elle est autonome par rapport a` nous.
Autonomiser un mode`le revient a` lui permettre de nous re´sister, de manie`re a` ce que nous
soyons capables de comprendre le mode`le (De Loor, 2006). En faisant un paralle`le avec la
phe´nome´nologie, De Loor (2006) tente de pre´ciser cette notion de re´sistance qui doit faire en
sorte que le mode`le prenne sens pour l’homme parce qu’il le surprend tout en lui offrant une
certaine stabilite´. Son comportement se situe alors entre le pre´de´termine´ et l’ale´atoire en cela
qu’il doit exhiber des re´gularite´s lors des interactions tout en e´tant capable de de´sobe´ir, de
susciter de la curiosite´ et donc de la motivation.
Le tableau 1 montre comment un comportement autonome pertinent est a` la frontie`re
entre re´gularite´ et variabilite´. Sans re´gularite´, il devient insaisissable et il devient impossible
de lui donner un sens. a` l’inverse, sans variabilite´, le mode`le ne nous re´siste pas et il n’est pas
pertinent, en ce sens qu’il ne fait pas de propositions nouvelles3.
Autonomie faible versus autonomie forte
Le Larousse donne la de´finition suivante du terme autonome :
3 Ces conside´rations concernant la prise de sens dans l’interaction proviennent d’une inspiration





Variabilite´ Nulle Tre`s forte E´quilibre´e
Re´ponse a` Immuable Absente E´volutive
l’interaction




Dynamique Pre´visible Ale´atoire Chaotique
Tab. 1 – Un comportement pertinent se situe entre l’ale´atoire et le pre´de´termine´
(De Loor, 2006). Il doit en effet exister une certaine variabilite´ dans le compor-
tement, mais qui n’empeˆche pas de pouvoir l’interpre´ter, lui attribuant ainsi un
sens. L’interaction permet de de´gager des re´gularite´s qui aident a` re´aliser cette
interpre´tation. Cependant, elle peut e´galement eˆtre source de nouveaute´ amenant
ainsi la cre´ativite´ propre aux syste`mes autonomes.
Autonome : Dont l’e´volution est re´gle´e par des facteurs qui lui sont propres.
Dictionnaire Larousse
Cependant, bien qu’en intelligence artificielle, la litte´rature soit riche de travaux sur
les agents autonomes, il n’existe pourtant pas de de´finition formelle clairement admise de
l’autonomie pour un tel agent.
En re´ponse au manque de consensus sur la notion d’autonomie, Carabelea et al. (2003)
proposent une classification d’agents autonomes artificiels e´tablie a` partir de travaux issus de
la communaute´ des syste`mes multi-agents. Le domaine des syste`mes multi-agents est proche
de ce qui nous inte´resse. En effet, il s’agit de syste`mes dans lesquels des agents situe´s dans
un environnement interagissent entre eux et parfois avec un utilisateur. La classification
propose´e reprend le mode`le Voyelles de´veloppe´ par Demazeau (1995), e´tendu en incluant
l’utilisateur par Tisseau (2001). Cette classification distingue des agents :
. A-autonomes Ce sont des agents autonomes par rapport a` eux-meˆmes, capables de
choisir parmi plusieurs comportements le plus adapte´ a` une situation.
. E-autonomes Ce type d’autonomie implique que l’environnement dans lequel l’agent
est situe´ l’influence sans le controˆler.
. I-autonomes La I-autonomie se re´fe`re a` l’autonomie sociale. Plus pre´cise´ment, ici, il
s’agit de l’autonomie entre agents dans l’adoption de buts.
. O-autonomes Un agent O-autonome est un agent autonome par rapport a` une
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organisation dans le sens ou` il peut violer une norme.
. U-autonomes Un agent est autonome par rapport a` un utilisateur s’il peut choisir
une action a` exe´cuter sans l’intervention de l’utilisateur.
a` partir de cette classification, les auteurs proposent de de´finir les agents autonomes de
la manie`re suivante :
Agent autonome : Un agent X est autonome par rapport a` Y pour p dans le
contexte C, si, dans C, son comportement par rapport a` p n’est pas impose´
par Y.
Carabelea et al. (2003)
L’autonomie est ici donne´e comme une proprie´te´ relationnelle qui de´pend d’un contexte.
Si le niveau d’autonomie d’un agent par rapport a` Y pour p varie selon le contexte, les auteurs
parlent d’autonomie adaptable. Cette de´finition de l’autonomie propose une perspective
externe, celle d’un observateur, car elle ne s’inte´resse pas aux me´canismes qui me`nent au
choix du comportement. Nous l’identifions en tant qu’autonomie faible. Carabelea et al.
(2003) e´voquent une autre perspective sur l’autonomie qui conside`re la manie`re dont les
agents se´lectionnent un comportement. Cette perspective interne concerne l’architecture
de l’agent, le niveau d’autonomie e´tant ici de´pendant du ratio d’influence des facteurs
internes ou externes sur le choix du comportement. Bien que les auteurs la de´veloppe peu,
cette perspective nous semble ne´cessaire pour clarifier ce qu’est l’autonomie. Les lois de
fonctionnement d’un agent entrent ici en jeu dans l’autonomie que l’observateur lui attribue,
cependant cette perspective ne s’inte´resse pas cette fois aux me´canismes qui re´gulent ces lois
de fonctionnement.
Nous pre´sentons ici une autre de´finition issue de travaux en robotique. Elle correspond
a` une troisie`me perspective, nomme´e autonomie forte ou autonomie constitutive qui est au
cœur du paradigme de l’e´naction. Di Paolo et Iizuka (2008) de´finissent les syste`mes autonomes
ainsi :
Syste`me autonome : Syste`me compose´ de plusieurs processus qui ge´ne`rent de
manie`re active et maintiennent une identite´ dans des conditions pre´caires.
Di Paolo et Iizuka (2008)
Selon cette de´finition, certains syste`mes informatiques, en tant que syste`mes complexes
adaptatifs compose´s d’agents humains et d’agents artificiels en interaction peuvent alors
eˆtre envisage´s comme des syste`mes autonomes. Par exemple, Hassas (2005) travaille dans
le cadre d’applications oriente´es re´seaux sur des syste`mes informatiques qui se comportent de
manie`re autonomes en adaptant de manie`re co-e´volutive leur fonctionnement a` la structure de
l’environnement. L’environnement en question est un re´seau dont la topologie oriente l’usage,
celui-ci influenc¸ant e´galement la topologie du re´seau.
Un syste`me a une identite´ s’il posse`de les proprie´te´s d’auto-distinction et de cloˆture
ope´rationnelle. Dans un syste`me ope´rationnellement clos, chacun des processus est condi-
tionne´ par au moins un autre processus du syste`me. L’auto-distinction refle`te le fait que la
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relation de cloˆture permet de distinguer les processus et les composants qui appartiennent au
syste`me. La cloˆture ope´rationnelle ne signifie pas que le syste`me est ne´cessairement isole´ de
l’environnement. En effet, certains processus du syste`me peuvent eˆtre de´pendants de condi-
tions exte´rieures. Dans le cas des syste`mes autonomes, l’identite´ est maintenue dans des
conditions pre´caires. Il s’agit donc de syste`mes en interaction avec leur environnement. Ces
interactions peuvent perturber le fonctionnement de certains processus et c’est l’existence
d’une organisation qui pre´serve le re´seau de processus pour maintenir l’identite´.
L’autonomie constitutive ne peut donc pas eˆtre aborde´e en terme de de´termination
interne versus de´termination externe. En effet, un syste`me qui ge´ne`re ses propres lois, c’est-a`-
dire qui est autonome, doit se construire lui-meˆme a` un certain niveau d’identite´. Un syste`me
dont l’identite´ est spe´cifie´e par le concepteur ne peut agir sur lui-meˆme par ses propres moyens
et reste donc soumis aux lois de fonctionnement inhe´rentes a` sa conception. Ceci interroge
alors la possibilite´ de construire un syste`me artificiel autonome et rejoint ce que Froese et
Ziemke (2009) nomment le hard problem de l’intelligence artificielle e´nactive, qui se base sur
la biologie. Un syste`me autonome est organise´ autour du maintien de son identite´, qui e´merge
par l’interaction de ses composants. Quand son identite´ est menace´e, le syste`me se re´organise
pour la maintenir. Il a la capacite´ de modifier ses lois de fonctionnement pour continuer a`
exister en tant que syste`me distinct de l’environnement. Les questions de l’e´mergence d’une
identite´ et de sa potentielle dissolution semblent donc eˆtre fondamentales dans l’e´tude de
l’autonomie.
De ce point de vue, la synthe`se de syste`mes artificiels autonomes paraˆıt impossible. En
effet, comment concevoir un syste`me autonome que l’on ne peut pas construire de manie`re
externe sans lui retirer cette proprie´te´ d’autonomie ? Pour Di Paolo, cette difficulte´ peut eˆtre
de´passe´e en ope´rant un changement d’attitude dans la conception de syste`mes artificiels.
Ainsi, en abandonnant la spe´cification fonctionnelle du syste`me au profit de la recherche de
conditions approprie´es a` la constitution d’une identite´ autonome par elle-meˆme, la de´marche
de conception d’une autonomie artificielle constitutive devient envisageable.
Froese et al. (2007) distinguent les approches s’inte´ressant a` une autonomie comporte-
mentale, de celles qui s’inte´ressent a` l’autonomie constitutive. L’approche comportementale
comprend des travaux en robotique dans lesquels l’autonomie peut se re´sumer a` la capacite´
a` fonctionner sans intervention humaine, des travaux sur des syste`mes capables de modifier
leurs plans pour satisfaire un but dans des environnements impre´visibles ou encore des travaux
sur l’auto-organisation pour la production d’un comportement a` la fois robuste et flexible.
L’approche constitutive se base sur l’autopo¨ıe`se pour de´finir l’autonomie. Froese et al. (2007)
y classent les travaux sur l’autopo¨ıe`se computationnelle et ceux sur l’autopo¨ıe`se chimique. Ils
proposent d’envisager l’autonomie comme un continuum incluant les dimensions comporte-
mentale et constitutive et de les lier en les conside´rant comme deux aspects inter-connecte´s
d’un meˆme concept.
Nous avons vu qu’il y avait deux visions de l’agent autonome : l’autonomie attribue´e
par un observateur et l’autonomie constitutive. Nous rejoignons Rohde et Stewart (2008)
sur le fait que le principe qui permet de produire le comportement est aussi important
que le comportement lui-meˆme pour qu’un observateur lui attribue un caracte`re autonome.
De ce point de vue, la validation d’une autonomisation d’agents artificiels ne´cessite qu’un
observateur e´mette un jugement sur le caracte`re autonome d’un comportement, mais ce
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jugement aura plus de valeur si l’observateur est informe´ des me´canismes a` l’origine du
comportement. La conception d’agents autonomes selon cette de´marche rele`ve plus des
sciences cognitives que de l’inge´nierie, dans la mesure ou` elle cherche a` valider des mode`les
et des hypothe`ses avec l’ambition de cre´er des syste`mes les plus autonomes possibles, plutoˆt
que de concevoir des syste`mes avant tout fonctionnels.
Ce premier questionnement sur l’autonomie pour la re´alite´ virtuelle nous ame`ne donc a`
nous inte´resser a` un proble`me qui rele`ve a` la fois des sciences cognitives et de l’intelligence
artificielle, a` savoir la synthe`se d’agents artificiels dote´s d’une autonomie constitutive. En effet,
ce type d’autonomie semble, a` terme, eˆtre une piste prometteuse pour acce´der aux proprie´te´s
comportementales que nous avons identifie´es dans le tableau 1 pour un comportement
autonome pertinent. Cependant, ceci ne sera pas imme´diat et le pre´sent travail ne donnera
vraisemblablement pas lieu a` la construction d’un syste`me de re´alite´ virtuelle peuple´ d’agents
constitutivement autonomes. Il peut toutefois constituer un pas vers un objectif encore tre`s
e´loigne´ d’autonomisation de mode`les pour la re´alite´ virtuelle et plus largement pour les
syste`mes artificiels interactifs.
Organisation du me´moire
Le chapitre 1 s’inte´resse a` l’autonomie constitutive, a` travers son e´tude the´orique, sa
simulation dans le domaine de la vie artificielle et comme un principe directeur dans le
domaine comportemental. En particulier, nous justifierons par le contexte de la re´alite´
virtuelle notre inte´reˆt pour le comportement, au de´triment d’autres proprie´te´s propres a`
l’autonomie.
Le chapitre 2 e´nonce et justifie les choix que nous faisons pour la conception d’agents
artificiels, dote´s d’une autonomie constitutive, a` savoir l’utilisation de re´seaux de neurones
artificiels dynamiques comme controˆleurs d’agents situe´s, parame´tre´s selon une approche
e´volutionnaire.
Le chapitre 3 illustre les possibilite´s comportementales de l’approche dans laquelle
nous nous inscrivons en pre´sentant des travaux directement lie´s a` l’e´tude de l’autonomie
constitutive. Nous de´veloppons la question de la possibilite´ d’e´volution du comportement
par le biais d’une interaction et nous identifions le besoin d’une e´tude sur la capacite´
d’apprentissage de comportements a` l’e´chelle de l’individu.
Le chapitre 4 de´veloppe notre proposition pour cette e´tude. Elle repose sur une trans-
formation d’invariants sensorimoteur provoque´e par une interaction, mais ne reposant pas, si
possible, sur un objectif pre´de´fini d’invariant. Ainsi, l’autonomie de l’agent est refle´te´e par le
fait qu’il adoptera potentiellement autant d’invariants qu’il y aura de sche´mas d’interaction.
Cette interaction sera pour nous un guidage.
Le chapitre 5 illustre la notion d’invariant sensorimoteur et de´montre la possibilite´ de
complexifier un comportement sensorimoteur en utilisant une approche phyloge´ne´tique. Nous
faisons e´voluer de manie`re incre´mentale des populations d’agents artificiels qui adoptent un
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comportement sensorimoteur graduellement plus complexe.
Le chapitre 6 pre´sente une expe´rience dans laquelle nous initions un apprentissage
associatif en utilisant le guidage. L’expe´rience consiste a` faire associer un comportement
sensorimoteur simple a` la pre´sence d’un stimulus.
Le chapitre 7 de´crit une expe´rience visant a` valider notre proposition a` travers la synthe`se
des deux expe´riences pre´ce´dentes. Il s’agit ici de complexifier le comportement sensorimoteur
d’un agent en utilisant une approche ontoge´ne´tique, c’est-a`-dire graˆce au guidage.
Les expe´riences pre´sente´es n’aboutissent pas a` des re´sultats tre`s concluants et montrent
la difficulte´ a` utiliser, dans le cadre de taˆches complexes, l’approche e´volutionnaire pour
parame´trer des CTRNN4 que nous avons identifie´ comme le mode`le dont les caracte´ristiques
se rapprochent le plus d’une autonomie constitutive.
4 Pour Continuous Time Recurrent Neural Networks soit re´seaux de neurones re´currents a` temps continu.




Autonomie constitutive : de la biologie
a` l’artificiel
L’ autonomie constitutive ou autonomie forte, qui est a` l’origine du paradigme del’e´naction, est celle de syste`mes qui construisent et maintiennent une identite´. Nous
avons de´ja` e´mis des re´serves quant a` la possibilite´ d’obtenir des syste`mes artificiels dote´s
d’une autonomie forte. Cependant, cette perspective sur l’autonomie peut nous guider dans
une de´marche d’autonomisation de mode`les artificiels. L’autonomie constitutive a` laquelle
nous pouvons nous re´fe´rer est celle dont nous faisons l’expe´rience, celle des organismes vivants.
Nous nous inte´ressons dans la section 1.1 aux fondements biologiques de l’autonomie. L’usage
de cette notion en re´alite´ virtuelle ne sera sans doute pas imme´diat et direct, mais nous
verrons dans les sections 1.2 et 1.3 que le domaine de la vie artificielle et certaines branches
de l’intelligence artificielle ont cre´e´s des liens avec la biologie qui vont dans le sens d’une plus
grande autonomie des agents artificiels inspire´s de l’autonomie constitutive.
1.1 Fondements biologiques de l’autonomie consti-
tutive
En biologie, l’e´tude de l’organisation du vivant est classiquement aborde´e par la
ge´ne´tique. C’est en effet dans l’e´tude de l’influence des parame`tres ge´ne´tiques sur le
de´veloppement des organismes vivants que se concentrent la majorite´ des travaux sur l’or-
ganisation des eˆtres vivants. Cependant, le ge´notype, c’est-a`-dire l’information ge´ne´tique
d’un individu, ne de´termine pas de manie`re directe son phe´notype, c’est-a`-dire l’ensemble
de ses caracte`res. En effet, les facteurs environnementaux jouent e´galement un roˆle dans le
de´veloppement de l’organisme. Ceci constitue l’objet d’e´tude de l’e´pige´ne´tique (Waddington,
1940). Kupiec (2008) propose le concept d’ontophylogene`se qui postule que l’individu se forme
comme l’espe`ce en interaction avec le milieu exte´rieur et sous la pression du darwinisme. Les
questions de l’organisation du vivant et de sa relation avec l’environnement sont au centre des
travaux de Varela (1989) et vont l’amener a` formuler une the´orie du vivant et de la connais-
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sance qui constituera le paradigme de l’e´naction. Nous trouvons un inte´reˆt particulier dans
cette the´orie car elle repose sur la notion d’autonomie de l’organisme, c’est pourquoi nous
exposons dans la suite quelques uns de ses concepts cle´s qui nous ame`neront a` la de´finition
que donne Varela d’un syste`me autonome.
Les syste`mes sont des machines dont le fonctionnement de´pend d’une organisation. Cette
organisation est de´finie par les relations entre les composants du syste`me inde´pendamment
des proprie´te´s de ces composants. Les relations effectives entre les composants d’une unite´
constituent ce que Varela appelle la structure.
Organisation : Ensemble des relations qui de´finissent une machine comme
une unite´.
Varela (1989)
Structure : Ensemble des relations effectives entre les composants pre´sents
sur une machine concre`te dans un espace donne´.
Varela (1989)
L’e´tude d’un syste`me passe par la de´finition de son organisation et de sa structure.
De plus, une machine n’ayant pas de but, la finalite´ d’un syste`me est introduite par un
observateur pour l’aider a` en comprendre le fonctionnement. Le but n’est pas ne´cessaire pour
de´crire la fonction d’une classe de machines, c’est-a`-dire d’un type d’organisation.
Les syste`mes vivants sont des syste`mes stables qui maintiennent des parame`tres mobiles.
Maturana et Varela (1973) proposent de de´crire cette classe particulie`re de machines en
soulignant la circularite´ de leur organisation. Ceci de´bouche sur le concept d’autopo¨ıe`se,
du grec auto (soi-meˆme) et poie`sis (production, cre´ation), dont Varela donne la de´finition
suivante :
“Un syste`me autopo¨ıe´tique est organise´ comme un re´seau de processus de
production de composants qui re´ge´ne`rent continuellement par leurs transfor-
mations et leurs interactions le re´seau qui les a produits, et qui constituent
le syste`me en tant qu’unite´ concre`te dans l’espace ou` il existe, en spe´cifiant
le domaine topologique ou` il se re´alise comme re´seau. Il s’ensuit qu’une ma-
chine autopo¨ıe´tique engendre et spe´cifie continuellement sa propre organisa-
tion. Elle accomplit ce processus incessant de remplacement de ses compo-
sants parce qu’elle est continuellement soumise a` des perturbations externes,
et constamment force´e de compenser ces perturbations.”
Varela (1989)
L’organisation des machines home´ostatiques est constitue´e par leur environnement et par
un circuit de re´troaction sur cet environnement. L’organisation de syste`mes autopo¨ıe´tiques
est, elle, de´crite seulement en re´fe´rence a` des e´le´ments internes du syste`me. L’identite´ d’un
tel syste`me vient de l’interde´pendance des processus. Une machine autopo¨ıe´tique engendre et
spe´cifie sa propre organisation. Le syste`me se distingue de son environnement par son activite´
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propre.
Les caracte´ristiques des syste`mes autopo¨ıe´tiques sont les suivantes :
. Ils sont autonomes, en opposition aux syste`mes allopo¨ıe´tiques, du grec allos (autre)
et poie`sis (production, cre´ation), ici le fonctionnement est subordonne´ a` l’auto-
conservation.
. Ils ont une individualite´, car l’organisation est invariante. Leur identite´ de´pend de leur
fonctionnement.
. Ils forment une unite´, le fonctionnement spe´cifie des frontie`res.
. Ils n’ont ni entre´es, ni sorties. Les relations entre perturbations et transformations
internes n’appartiennent pas au domaine de l’organisation, mais au domaine dans
lequel la machine est observe´e.
Selon Varela, tout syste`me autopo¨ıe´tique est autonome. De plus, le couplage de syste`mes
autopo¨ıe´tiques peut engendrer un syste`me autopo¨ıe´tique de niveau supe´rieur si son organi-
sation est dirige´e vers son maintien et qu’il constitue une unite´ dans un espace. Des unite´s
sont couple´es dans un domaine si le comportement de l’une est fonction du comportement
des autres. Si l’espace dans lequel le syste`me autopo¨ıe´tique existe est l’espace mate´riel, le
syste`me est vivant.
Si tout syste`me autopo¨ıe´tique est autonome, tout syste`me autonome n’est pas au-
topo¨ıe´tique. Avec le concept de cloˆture ope´rationnelle, Varela (1989) e´tend ses conclusions
sur l’autonomie du vivant pour proposer une caracte´risation de l’autonomie en ge´ne´ral.
“Nous dirons d’un syste`me autonome qu’il est ope´rationnellement clos si son
organisation est caracte´rise´e par des processus : a) de´pendant re´cursivement
les uns des autres pour la ge´ne´ration et la re´alisation des processus eux-
meˆmes, et b) constituant le syste`me comme unite´ reconnaissable dans l’espace
(le domaine) ou` les processus existent.”
Varela (1989)
Le terme comportement propre de´signe pour Varela (1989) un comportement au-
tode´termine´, c’est-a`-dire autonome, caracte´rise´ par les proprie´te´s suivantes :
“
1. c’est un e´tat global du syste`me autonome e´tudie´ ;
2. il est spe´cifie´ en rapport avec la cloˆture du syste`me ;
3. il exprime une cohe´rence ou une invariance de l’ope´ration du syste`me ;
4. il est inse´parable de l’histoire du couplage structurel du syste`me.
”
Varela (1989)
Sans couplage structurel, le comportement propre d’un syste`me est statique. Il est
ne´cessaire que la structure du syste`me puisse changer pour maintenir l’organisation face a`
des perturbations mais aussi pour que de nouveaux comportements propres apparaissent.
La plasticite´ de la structure du syste`me est donc essentielle pour le de´veloppement de
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comportements appris a` l’e´chelle ontoge´ne´tique. De plus, ce de´veloppement est le re´sultat
de la co-e´volution du syste`me et de l’environnement.
“En re´sume´, les interactions continues d’un syste`me structurellement plas-
tique au sein d’un environnement, source de perturbations re´currentes, pro-
duiront une se´lection continue au sein des structures possibles du syste`me.
Cette structure de´terminera, d’une part, l’e´tat du syste`me et le domaine des
perturbations permises, d’autre part elle lui permettra de fonctionner, sans
se de´sinte´grer, au sein de cet environnement. Nous nommons ce processus
le couplage structurel. Si l’on peut conside´rer l’environnement d’un syste`me
comme un syste`me structurellement plastique, le syste`me et son environne-
ment doivent alors eˆtre conside´re´s dans l’histoire imbrique´e de leurs trans-
formations structurelles, ou` chacun se´lectionne les trajectoires de l’autre.”
Varela (1989)
Un agent cognitif autonome de manie`re constitutive, est en couplage avec son environ-
nement a` travers son “corps”. En ce sens, la connaissance qu’il a de son environnement est
“incarne´e” et ne peut eˆtre en lien qu’avec des contacts directs qu’il a eu avec cet environne-
ment. Ainsi, la connaissance repose sur une base sensorimotrice et non pas symbolique. Ceci
est particulie`rement de´veloppe´ dans la notion de morphocomputation sur laquelle nous revien-
drons dans la section 1.3.3. De plus, dans ce cadre, sensation et perception se distinguent.
Alors que la sensation est un processus physiologique, la perception est un processus psy-
chologique dynamique se basant sur des sensations qui permet d’acce´der a` une connaissance
directe du monde (McGann, 2010).
Varela propose une the´orie de la cognition incarne´e, dans laquelle le sens e´merge de
l’histoire des interactions entre un organisme et son environnement. Le tableau 1.1 compare
le point de vue sur la cognition relatif a` l’e´naction a` ceux du computationnalisme et du
connexionnisme. Dans le paradigme e´nactionniste, la connaissance repose sur une boucle
sensorimotrice et sur l’autonomie. L’organisme, en absorbant les perturbations, met en place
un re´pertoire de savoir-faire qui donnent du sens a` l’environnement. Pour Varela, la brique
de base de la connaissance n’est donc pas la repre´sentation symbolique, comme le suppose
le paradigme cognitiviste, mais la boucle sensorimotrice. Un agent cognitif peut eˆtre de´fini
comme un syste`me autonome, c’est-a`-dire ope´rationnellement clos, incarne´, c’est-a`-dire pour
lequel on ne peut pas faire abstraction des relations sensorimotrices.
Nous venons de voir comment un syste`me autonome peut eˆtre envisage´ comme un
syste`me ope´rationnellement clos dote´ d’une dynamique interne qui spe´cifie son unite´. Le
couplage structurel du syste`me permet de perturber la dynamique interne du syste`me qui
modifie son comportement pour compenser ces perturbations. En effet, le comportement est
le produit de l’interaction de la dynamique interne et de la dynamique de l’environnement.
Si l’on conside`re alors le syste`me global, compose´ du syste`me autonome et de son environ-
nement, l’importance de l’histoire du couplage structurel rend la dynamique de cet ensemble
difficilement pre´visible. Cette proprie´te´ peut eˆtre explique´e dans le cadre de la the´orie des
syste`mes dynamiques.
Un syste`me dynamique est un syste`me qui e´volue avec le temps. Il est caracte´rise´ par
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Vision Se´pare´ de l’individu Se´pare´ de l’individu Inse´parable de l’individu
du Objectif Objectif
monde Symboles Patterns d’activation Comportements
De´finition de
la cognition
Traitement de symboles E´mergence d’e´tats Histoire de couplages
structurels
Tab. 1.1 – Comparatif entre le paradigme de l’e´naction et les deux principaux
paradigmes des sciences cognitives : le computationnalisme et le connexionnisme.
un ensemble de variables d’e´tat dont les valeurs changent au cours du temps selon une loi
dynamique, qui impose que l’e´tat a` un instant t soit de´pendant des e´tats pre´ce´dents, dans le
cas d’une loi de´terministe. Notons que ceci introduit implicitement la notion de me´moire de
l’histoire du syste`me dans son comportement.
Bien que leur e´volution soit re´gie par une loi de´terministe, les syste`mes dynamiques
non line´aires peuvent exhiber des comportements chaotiques. Un syste`me est dit chaotique
si son comportement a` long terme est impossible a` pre´voir, alors qu’il obe´it a` une loi
dynamique de´terministe. Ceci est duˆ a` une grande sensibilite´ aux conditions initiales. Ainsi,
une le´ge`re variation dans les conditions initiales donne lieu a` long terme a` un comportement
sensiblement diffe´rent. Cependant, il est possible de de´terminer des attracteurs pour des
syste`mes chaotiques. Par exemple, la figure 1.1 pre´sente les lois d’e´volution caracte´risant le
syste`me dynamique de Lorenz et l’attracteur e´trange de Lorenz qui repre´sente l’ensemble
des trajectoires du syste`me a` long terme (les valeurs des parame`tres sont donne´es dans la
le´gende). Ainsi, pour presque toutes les conditions initiales, la trajectoire du syste`me rejoint
cet attracteur. Et pourtant, pour des conditions initiales voisines, l’e´tat du syste`me a` un
instant t est tre`s diffe´rent.
En conside´rant un syste`me autonome comme un syste`me dynamique couple´ au syste`me
dynamique que constitue son environnement, le comportement de ce syste`me global peut
s’exprimer par une trajectoire dans l’espace des phases. La the´orie des syste`mes dynamiques
permet alors une analyse qualitative du comportement de tels agents. Les syste`mes chaotiques
nous inte´ressent particulie`rement car ils sont re´gis par des lois dynamiques de´terministes
tout en pre´sentant une e´volution qui semble ale´atoire. Ainsi, leur comportement se situe
entre l’ale´atoire et le pre´programme´, condition que nous donnions dans l’introduction
pour qualifier un comportement de pertinent dans son autonomie. Notons e´galement que
des perturbations peuvent exister dans le couplage entre les syste`mes et accentuer la
nature chaotique du comportement de l’ensemble. Dans le cas d’un syste`me autonome,
ces perturbations influencent le comportement sans le de´terminer de manie`re directe, de la
meˆme fac¸on que les conditions initiales influencent le comportement d’un syste`me dynamique
chaotique. Le bruit est donc un e´le´ment a` prendre en compte dans la production du
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
dx(t)
dt = σ(y(t)− x(t))
dy(t)
dt =ρx(t)− y(t)− x(t)z(t)
dz(t)
dt = x(t)y(t)− βz(t)
(1.1)
Fig. 1.1 – a` gauche : le syste`me dynamique de Lorenz, caracte´rise´ par les variables
d’e´tat x, y et z. Dans certaines conditions, le syste`me pre´sente un comportement
chaotique. a` droite : l’attracteur de Lorenz repre´sente l’ensemble des trajectoires a`
long terme du syste`me (ici : σ = 10 ρ = 28 et β = 8/3.
comportement d’un agent autonome base´ sur ce type de syste`me.
Nous reviendrons ulte´rieurement sur cette analogie avec les syste`mes dynamiques. Avant
cela, nous pouvons de´sormais proposer une premie`re caracte´risation d’agents artificiels dote´s
d’une autonomie forte, que nous de´signerons par le terme agents e´nactifs virtuels.
De´finition AEV-1 : Nous appelons agent e´nactif virtuel un syste`me artificiel
ope´rationnellement clos simule´ dans un environnement virtuel, auquel il a
acce`s uniquement par une boucle sensorimotrice. Son comportement exprime
le maintien d’une organisation interne et est inse´parable de l’histoire du
couplage structurel du syste`me et de l’environnement virtuel. Il e´merge de
la dynamique de syste`mes non line´aires couple´s.
Ceci implique que dans un environnement dynamique ouvert, le comportement de l’agent
e´nactif virtuel est difficilement pre´visible, cette variabilite´ dans la re´ponse a` l’interaction
rend pertinent son comportement pour susciter un engagement chez un utilisateur qui initie
l’interaction.
Puisque la the´orie de l’e´naction repose sur des fondements biologiques de l’autonomie
et de la cognition, nous allons dans la section 1.2 aborder son pendant dans le domaine de
l’artificiel : la vie artificielle, avant de nous inte´resser, dans la section 1.3, a` des travaux issus
de l’intelligence artificielle et de la robotique qui portent sur la simulation ou la production
de comportements sensorimoteurs base´s sur une autonomie constitutive.
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1.2 L’autonomie constitutive simule´e
La synthe`se ou la simulation de me´canismes biologiques ont e´te´ l’objet de travaux de`s
les de´buts de l’informatique (Turing, 1952; Von Neumann et al., 1966). Ne´anmoins, Langton
(1989) a e´te´ l’un d’un premiers a` parler de vie artificielle pour de´signer ce champ de recherche.
Il de´finit la vie artificielle ainsi :
Vie artificielle : E´tude de syste`mes vivants naturels pour en trouver des prin-
cipes afin de recre´er sur des supports artificiels des phe´nome`nes biologiques
a` partir de rien.
Cette section pre´sente diffe´rentes approches issues de la vie artificielle qui se re´clament
ou que nous avons pu rapprocher du courant de l’e´naction. En effet, elles respectent les
principales contraintes impose´es par le paradigme de l’e´naction sur l’autonomie qui sont
(Varela, 1988) :
1. l’absence de repre´sentations
2. la plasticite´ du syste`me autonome
3. la co-e´volution du syste`me et de son environnement
Nous avons structure´ cette partie selon deux axes : la simulation des syste`mes au-
topo¨ıe´tiques (autonomie par re´ge´ne´ration) et l’embryogene`se artificielle (autonomie par
e´volution). Nous avons retenu ces approches car :
. Elles proposent un comportement d’entite´s autonomes qui n’est pas fonde´ sur une
repre´sentation de l’environnement mais de´pendant pourtant de ce dernier. C’est le cas
des syste`mes autopo¨ıe´tiques artificiels (section 1.2.1).
. Elles rendent compte du fait que l’environnement perturbe la structure de l’entite´ qui
modifie son comportement en retour. C’est e´galement le cas de certains automates
autopo¨ıe´tiques.
. Elles proposent des mode`les e´volutifs. C’est le cas des mode`les d’embryogene`se
(section 1.2.2), dans lesquels l’entite´ contient en elle-meˆme tous les me´canismes de
son e´volution.
1.2.1 Autonomie par la re´ge´ne´ration : l’autopo¨ıe`se artificielle
Les syste`mes autopo¨ıe´tiques font e´merger un phe´nome`ne de nature inde´pendante (le
domaine phe´nome´nal) de celle des e´le´ments qui lui ont donne´ naissance (Laughlin, 2005).
Ainsi, il est possible d’utiliser un domaine phe´nome´nal diffe´rent de celui de la biologie pour
tenter de reproduire certaines caracte´ristiques d’un syste`me autopo¨ıe´tique. La simulation
offre la possibilite´ d’utiliser des domaines phe´nome´naux modelables a` loisir par l’homme.
C’est pourquoi, pour avancer dans la compre´hension, l’identification ou la simulation des
me´canismes de la connaissance, une piste consiste a` mode´liser, simuler et analyser les
me´canismes de base de l’autopo¨ıe`se (Maturana et Varela, 1984; Beurier et al., 2003; McMullin,
2004; Bourgine et Stewart, 2004; Beer, 2004). Pour cela, les automates ont l’inte´reˆt de reposer
sur des me´canismes simples et re´actifs stipulant les changements d’e´tat de leurs composants.
Manuscrit de doctorat 15
Chapitre 1 – Autonomie constitutive : de la biologie a` l’artificiel
Fig. 1.2 – Fonctionnement d’un automate de tesselation. La membrane est com-
pose´e d’e´le´ments de type C qui se de´sinte`grent. Les e´le´ments de type B se trans-
forment en C au contact de trous dans la membrane. a` l’inte´rieur du syste`me, deux
e´le´ments de type A donnent un e´le´ment de type B. D’apre`s Bourgine et Stewart
(2004).
Pour pre´senter un syste`me autopo¨ıe´tique minimal, nous de´crivons l’automate de tessela-
tion analyse´ par Bourgine et Stewart (2004) et de´crit par la figure 1.2. Cet automate contient
des e´le´ments de trois types : A,B et C. Les e´le´ments de type C forment la membrane du
syste`me autopo¨ıe´tique, les e´le´ments de type B se transforment en C au contact d’un trou de
la membrane. La membrane est imperme´able aux e´le´ments de type B. Les e´le´ments de type
A sont re´partis dans tout l’espace et peuvent passer a` travers la membrane. a` l’inte´rieur du
syste`me, deux A se rencontrant se transforment en B. Le syste`me contient donc un catalyseur
pour cette re´action. Enfin, les e´le´ments C ont une dure´e de vie limite´e et se de´sinte`grent, ce qui
provoque des trous dans la membrane qui permettent aux e´le´ments de type B de s’e´chapper. a`
partir de ce mode`le, les auteurs de´terminent des solutions d’e´quilibre ou` les B ge´ne´re´s suffisent
a` combler les trous. Pour cela, ils formalisent l’automate a` l’aide d’un syste`me dynamique
stochastique. Le syste`me se maintient a` partir du moment ou` la concentration des e´le´ments
ne de´pend plus du temps. Le mode`le mathe´matique utilise´ repose sur la notion de concen-
tration relative des diffe´rents e´le´ments et sur des probabilite´s de collision entre un e´le´ment B
et la surface d’un trou. Ce niveau de description rend la re´solution mathe´matique possible.
Cependant, si l’on cherche a` simuler ces phe´nome`nes, les aspects topologiques et me´caniques
rendent bien de´licate l’obtention d’un tel re´sultat.
Ainsi, nous avons simule´ l’automate de tesselation dans un espace tridimensionnel (voir
figure 1.3). Dans notre simulation, les e´le´ments du syste`me sont des agents situe´s qui occupent
un certain volume dans l’espace et interagissent exclusivement avec leur voisinage proche. Les
e´le´ments de type C interagissent entre eux pour former la membrane. Les e´le´ments de type
B se de´placent selon un mouvement brownien. S’ils entrent en collision avec un e´le´ment de
type C, soit ils inte`grent la membrane, i.e. ils comblent un trou, soit ils sont repousse´s. En
fait, le rapprochement entre le mode`le the´orique et la simulation est peu aise´.
Les proble`mes auxquels nous avons e´te´ confronte´s dans la simulation sont lie´s a` des
notions qui sont implicites dans le mode`le de Bourgine et Stewart (2004) et que nous reportons
en italique ci-dessous :
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(a) Re´gime pseudo-stationnaire (b) De´sagre´gation par effondrement
Fig. 1.3 – D’apre`s Manac’h et De Loor (2007). Version tridimensionnelle souple
d’un automate de tesselation (a) en re´gime pseudo-stationnaire, (b) se de´sagre´geant.
Les conditions de de´part sont : 0 e´le´ments B, environ 480 e´le´ments C. Le nombre
d’e´le´ments A reste constant a` 500 (a) et 1000 (b).
. la re´action A+A→ B est catalyse´e a` l’inte´rieur du syste`me. Qu’est-ce que l’inte´rieur
d’un syste`me lorsque sa membrane se de´sagre`ge et est constitue´e d’e´le´ments n’ayant
qu’une perception locale ?
. si un e´le´ment B entre en collision avec le bord d’un trou de la membrane, celui-ci
s’attache a` la membrane et re´pare le trou. Ceci ne´cessite de de´tecter des trous ou des
’non-trous’ puis de positionner les e´le´ments B correctement relativement a` leurs voisins
qui sont en nombre non de´fini car de´pendant de la taille du trou et de la ge´ome´trie de
la membrane.
. la membrane est une feuille compose´e d’e´le´ments C avec un taux d’unite´ par surface
constant. Ajoutons a` cela que la membrane forme un cercle. Nous voulons la doter
d’une certaine plasticite´ pour autoriser, par la suite, la possibilite´ de lui faire subir des
de´formations et des e´volutions. Ceci empeˆche d’avoir un taux d’occupation constant
et l’usage de mode`les ge´ome´triques simples.
. la membrane intacte est imperme´able aux B. Ce point ne´cessite d’avoir un mode`le de
surface compose´e des e´le´ments de type C associe´ a` des me´canismes de de´tection de
collision.
Pour re´pondre a` l’ensemble de ces proble`mes, les agents situe´s caracte´risant les e´le´ments
de type C sont relie´s a` l’aide de ressorts virtuels dont l’orientation et la raideur imposent
une forme globale a` la membrane. Le passage a` la simulation ne´cessite de donner une forme
et une taille aux e´le´ments C. Or, le pavage ide´al d’une sphe`re ne peut se faire qu’avec des
triangles sphe´riques, dont on de´termine la forme si on connaˆıt le nombre de triangles et le
rayon de la sphe`re. Pour avoir une bonne approximation d’une sphe`re de rayon quelconque,
on peut jouer sur la taille pour compenser l’imperfection de la forme. Dans notre simulation,
les e´le´ments de type C sont des sphe`res qui peuvent s’intersecter. Nous supposons que la
qualite´ de l’approximation de la sphe`re, et donc la taille des e´le´ments, influe sur le temps
pendant lequel le syste`me se maintient. Pour ame´liorer la simulation, il faudrait re´duire la
taille des e´le´ments, et donc augmenter le nombre de ces e´le´ments. Nous sommes cependant
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limite´s par les ressources de calcul disponibles.
Ces choix de mode´lisation permettent d’obtenir une membrane de´formable, mais
n’empeˆchent pas facilement des phe´nome`nes d’agglutination ou de pliage comme cela est
illustre´ figure 1.3. Dans nos simulations, quelles que soient les conditions initiales et les taux
de concentration, la membrane finit toujours par se de´sagre´ger. Plus pre´cise´ment, il existe
un re´gime pseudo-stationnaire durant lequel les concentrations se maintiennent voire aug-
mentent. Mais la de´formation de la membrane aboutit inexorablement a` l’apparition de trous
qui ne peuvent eˆtre rapidement comble´s. Il existe donc un compromis entre le degre´ de
de´formation de la membrane et le maintien de l’autopo¨ıe`se. Rappelons que dans le mode`le de
Bourgine et Stewart (2004), la plasticite´ est ignore´e. Pour obtenir cette plasticite´, une piste
envisageable est de comple´ter le mode`le avec des phe´nome`nes physiques. Le risque est cepen-
dant de perdre “l’essence de l’autopo¨ıe`se”. Il est toutefois possible, dans des environnements
en deux dimensions discre´tise´s, de trouver des re`gles qui maintiennent l’autopo¨ıe`se. Nous
pouvons citer par exemple le travail de Beurier et al. (2003) qui pre´sentent un mode`le permet-
tant l’e´mergence d’une organisation membranaire caracte´risant les syste`mes autopo¨ıe´tiques.
De plus, Egbert et Di Paolo (2009) ont re´cemment ouverte une piste inte´ressante en simu-
lant un automate autopo¨ıe´tique dote´ d’un comportement, lie´ a` la re´alisation de l’autopo¨ıe`se
mais pourtant distinct. Dans leur mode`le, des re´actions permettent la re´ge´ne´ration de la
membrane qui se de´sagre`ge alors que d’autres provoquent des de´formations qui entraˆınent un
mouvement.
1.2.2 Autonomie par l’e´volution : l’embryogene`se
Dans cette partie nous pre´sentons les approches qui s’inte´ressent a` la mode´lisation de
l’e´volution d’un syste`me a` partir d’une cellule unique. L’ide´e ge´ne´rale de ces approches est
de trouver un me´canisme qui permette d’engendrer un de´veloppement, puis un parame´trage
de ce me´canisme pour que celle-ci tende vers un e´tat final connu.
Fig. 1.4 – D’apre`s Dellaert et Beer (1994). De´veloppement de l’organisme le
mieux adapte´ se´lectionne´ par l’algorithme ge´ne´tique. Les diffe´rentes e´tapes du
de´veloppement sont pre´sente´es. Les cellules se divisent et se spe´cialisent en fonction




Dellaert et Beer (1994) annoncent que leur objectif a` long terme est la co-e´volution du
corps du syste`me et de son controˆle. Dans ce mode`le, toutes les cellules d’un meˆme organisme
partagent un meˆme re´gulateur ge´ne´tique mais le comportement issu de ce re´gulateur est
de´pendant du voisinage des cellules. Les cellules sont repre´sente´es graphiquement par des
cases sur une grille dont la couleur est de´pendante de leur e´tat de´fini par le re´gulateur
ge´ne´tique. La couleur est une abstraction de la spe´cialisation des cellules : a` terme, une couleur
repre´sentera le fait que cette cellule soit un capteur, un moteur ou une unite´ de controˆle.
Au niveau de l’organisme, ce sont les couplages entre les cellules qui sont de´finis (e´changes
entre re´gulateurs de cellules voisines). Un algorithme ge´ne´tique a pour taˆche de se´lectionner
le re´gulateur qui permet, suite a` l’e´volution, d’atteindre une configuration particulie`re. La
complexite´ potentielle de ces re´gulateurs, de´crits a` l’aide de re´seaux boole´ens, est tre`s e´leve´e
et ouvre une tre`s large gamme de comportements possibles. Cependant, ces comportements
restent pour l’instant abstraits. La figure 1.4 pre´sente un exemple d’embryogene`se simule´e a`
l’aide de ce mode`le.
Beurier et al. (2006) s’inspirent de l’embryogene`se pour produire des “organismes”
multi-agents a` partir d’un seul agent. Le mode`le est base´ sur des agents re´actifs capables
de se re´pliquer et d’e´voluer. Les ge`nes des agents sont compose´s d’une partie codante
et d’e´le´ments re´gulatoires. Les e´le´ments re´gulatoires influent sur la transcription de la
partie codante. Dans le mode`le, l’environnement joue le roˆle de l’oeuf, dans lequel des
gradients de morphoge`nes sont diffuse´s, qui vont agir comme facteurs de transcription pour
certains ge`nes. Les agents jouent le roˆle de cellules et leur ge´nome est compose´ de ge`nes de
segmentation et de ge`nes home´otiques (voire figure 1.5). Bien que tous les agents aient le
meˆme ge´nome, leur comportement diffe`re selon les morphoge`nes qu’ils perc¸oivent. Dans cette
approche, l’organisme e´volue en couplage structurel avec son environnement. Les gradients
de morphoge`nes ont une influence sur le comportement des agents, qui influence en retour
les gradients de morphoge`nes.
Doursat (2009) propose un mode`le d’embryogene`se artificielle base´ e´galement sur un
re´seau artificiel de re´gulation ge´ne´tique dans lequel un syste`me grandit et s’organise graˆce a`
des instructions ge´ne´tiques qui controˆlent le de´clenchement de me´canismes qui s’influencent
circulairement : l’auto-assemblage et la formation de motifs (voir figure 1.6). L’embryogene`se
est le fruit de me´canismes d’auto-organisation par la division cellulaire et l’adhe´sion entre
cellules ainsi que de me´canismes de re´gulation par la diffusion de gradients et la spe´cialisation
des cellules.
Le mode`le Cell2Organ de Cussat-Blanc et al. (2009) permet de simuler une embryogene`se
artificielle qui inte`gre un me´tabolisme. Il produit une morphologie et dote e´galement l’orga-
nisme de fonctions. La question de la spe´cialisation des cellules est donc aborde´e ve´ritablement
au niveau de l’effet et non pas simplement au niveau d’une cate´gorisation.
Les travaux issus de la vie artificielle que nous venons de pre´senter sont lie´s plus ou
moins directement a` l’e´naction car ils illustrent une manie`re d’e´tudier l’autonomie artificielle
a` travers l’e´mergence ou le maintien d’un syste`me. Cependant, les syste`mes en question ont
une influence tre`s limite´e sur leur environnement et leur comportement se re´sume a` rester
stable dans le cas des automates autopo¨ıe´tiques ou a` se constituer dans le cas des approches
embryoge´ne´tiques. Les travaux sur l’embryogene`se pre´sente´s amorcent des pistes inte´ressantes
vers l’obtention d’organismes dote´s de comportements. Re´cemment, c’est e´galement le cas
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Fig. 1.5 – D’apre`s Beurier et al. (2006). Un ge`ne est compose´ d’e´le´ments
re´gulatoires (partie gauche) et d’une partie codante (partie droite). Si les mor-
phoge`nes (points colore´s) correspondant aux e´le´ments re´gulatoires d’un ge`ne sont
pre´sents en quantite´ suffisante, la partie codante est active´e. Pour un ge`ne de
segmentation (A), de nouveaux morphoge`nes sont alors libe´re´s. Pour un ge`ne
home´otique (B), un comportement est de´clenche´.
en ce qui concerne les syste`mes autopo¨ıe´tiques avec la proposition de Egbert et Di Paolo
(2009). Ces travaux ne permettent ne´anmoins pas pour l’instant d’obtenir d’agents, au sens
d’entite´s mettant en œuvre des comportements interactifs inte´grant l’e´quivalent de choix,
d’apprentissage ou encore de localisation dans l’espace. Or, nous cherchons l’autonomisation
d’entite´s artificielles situe´es dans un espace virtuel dans le but de pouvoir interagir avec
celles-ci. La question du comportement, traite´e par le domaine de l’intelligence artificielle,
est de`s lors essentielle pour nous. C’est pourquoi la section 1.3 s’attache a` pre´senter certains
courants de l’intelligence artificielle qui se sont oriente´s vers la mise en place de comportements
sensorimoteurs base´s sur l’autonomie forte chez des agents artificiels.
1.3 Vers une autonomie constitutive comportemen-
tale
En Intelligence Artificielle, l’approche pre´dominante issue du cognitivisme est ques-
tionne´e depuis plusieurs anne´es. Pour Dreyfus (1984), les pre´suppose´s sur lesquels elle se
base la voue a` l’e´chec. De plus, cette approche, que nous appellerons dans la suite IA clas-
sique1, a de´laisse´ ses objectifs initiaux devenant ainsi une Informatique Avance´e concentre´e
sur la performance de la re´solution de proble`mes au de´triment de la recherche des conditions
1 E´galement nomme´e GOFAI pour Good Old-Fashioned Artificial Intelligence
20 Kristen Manac’h
Vers une autonomie constitutive comportementale
Fig. 1.6 – D’apre`s Doursat (2009). Simulation d’une embryogene`se dans laquelle
les me´canismes d’auto-organisation et de re´gulation s’influencent et permettent la
formation d’un organisme complexe. a` partir de quelques cellules, trois ope´rations
sont applique´es : (a) “div” repre´sente le comportement d’auto-assemblage (SA) a`
savoir la division, la prolife´ration et le re´-arrangement spatial ; (b) “grad”repre´sente
une premie`re part du comportement de formation de motif (PF) correspondant a` la
diffusion des morphoge`nes ; et (c) “patt” repre´sente la second part du comportement
de formation de motif a` travers l’extraction et la transformation des signals de
gradient en niveaux d’expression des ge`nes.
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ne´cessaires a` la constitution d’une ve´ritable intelligence. D’autres approches en intelligence
artificielle sont cependant apparues qui rejettent les pre´misses de l’IA classique et dans les-
quelles la notion de cognition est proche de celle de comportement. Selon les orientations, ces
approches se qualifient de Nouvelle Intelligence Artificielle, d’approche animat, de Nouvelle
Robotique ou encore de robotique inspire´e organismes. Nous pre´sentons ici leurs spe´cificite´s
respectives afin de re´aliser une synthe`se des liens existants avec la notion d’autonomie consti-
tutive.
1.3.1 La Nouvelle Intelligence Artificielle
La Nouvelle Intelligence Artificielle se base sur l’hypothe`se de l’ancrage physique des
repre´sentations, par opposition a` l’hypothe`se symbolique (Simon, 1996)2. Selon Brooks
(1990), pour construire un syste`me intelligent, il est ne´cessaire qu’il utilise des repre´sentations
ancre´es dans le monde physique. Il pre´conise d’abandonner les repre´sentations symboliques et
l’ide´e que la prise de de´cision consiste a` manipuler ces symboles par des re`gles, pour passer a`
des syste`mes incarne´s qui utilisent l’environnement comme son propre mode`le. Le syste`me est
pourvu de capteurs et d’effecteurs qui lui permettent de sentir le monde et d’agir sur celui-ci.
Un syste`me ancre´ physiquement tire ses connaissances directement du monde a` travers ses
capteurs et exprime ses buts par des actions physiques.
Brooks (1991b) argumente ainsi contre l’utilisation d’une repre´sentation interne du
monde. En effet, pour lui, le monde est son meilleur mode`le car la repre´sentation interne d’un
environnement par nature dynamique ne peut pas refle´ter de manie`re fide`le les changements
qu’il subit. Le syste`me se retrouve alors dans des situations ou` le mode`le avec lequel il compose
diffe`re de l’environnement dans lequel il est, ce qui entraˆıne des comportements inadapte´s.
En prenant l’environnement qu’elle perc¸oit comme mode`le, une cre´ature peut faire face de
manie`re imme´diate et donc plus adapte´e aux changements que cet environnement subit.
L’absence de repre´sentations doit cependant eˆtre nuance´e. Pour Brooks, l’intelligence
artificielle va trop vite et ne s’attaque pas aux fondements de l’intelligence. Il est pourtant
inde´niable que certaines capacite´s cognitives font appel a` des repre´sentations. La question
de la nature et de l’origine de ces repre´sentations est plus proble´matique. Gigliotta et Nolfi
(2008) montrent par exemple que des robots peuvent de´velopper des formes de repre´sentations
spatiales sans utiliser de symboles, simplement en inte´grant une information sensorimotrice.
Dans leur expe´rience, la capacite´ pour des robots a` se localiser et a` distinguer diffe´rents lieux
dans leur environnement provient du couplage des dynamiques internes et environnementales
des robots. Il y a bien repre´sentation spatiale, mais sous forme d’invariants sensorimoteurs
plutoˆt que sous forme symbolique.
La Nouvelle IA se distingue aussi de l’IA Classique dans sa manie`re de concevoir la
production d’un comportement global3. Cette approche a l’avantage de renoncer a` l’hypothe`se
2 Cette hypothe`se (en anglais Physical symbol system hypothesis) conside`re que tout syste`me symbolique
physique a les moyens ne´cessaires et suffisants pour agir de manie`re intelligente.
3 D’un coˆte´, la vision classique de´compose l’intelligence en modules fonctionnels, qui traitent de l’infor-
mation et vont pouvoir eˆtre combine´s de manie`re centralise´e pour produire un comportement global. De
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symbolique permettant ainsi au comportement d’eˆtre le reflet direct des connaissances du
syste`me dans le sens ou` il n’y a de signification que dans la relation entre les sensations et
les actions du syste`me. Cependant, si Brooks n’envisage plus d’entre´es/sorties type´es (c’est-
a`-dire avec un pouvoir repre´sentatif), le couplage est toujours pense´ en terme d’entre´es et de
sorties. La cloˆture ope´rationnelle propre a` une autonomie constitutive n’apparaˆıt pas dans le
fonctionnement du syste`me.
1.3.2 L’approche animat
L’approche animat (Meyer (1996)) partage les critiques de Brooks face a` l’IA classique.
Cependant, elle se pre´sente comme une approche comple´mentaire. Elle n’a pas pour ambition
de s’attaquer a` la re´solution de proble`mes ou a` la planification, mais se concentre sur
les interactions corps/“esprit” ou organisme/environnement. L’approche animat consiste
a` e´tudier chez des animaux simule´s les me´canismes d’adaptation dans un environnement
impre´visible. Le tableau 1.2 re´sume les principales divergences entre cette approche et
l’intelligence artificielle classique.
L’approche animat s’est tout d’abord construite autour du paradigme connexionniste,
l’objectif e´tant de simuler les interde´pendances entre le corps, le syste`me nerveux et l’envi-
ronnement en utilisant des interactions entre multiples unite´s de codage. Cependant, pour
Guillot (1999), la causalite´ line´aire que comporte le connexionnisme est inadapte´e pour la
simulation de cre´atures autonomes, pour qui le sens des informations provenant de l’envi-
ronnement est donne´ a` la fois par ce qui est capte´ et a` la fois par ce qui est effectue´. Il y a
donc ne´cessite´ de prendre en compte une causalite´ circulaire, dans laquelle l’action influence
la perception. Ce principe de causalite´ circulaire est a` la base de l’approche dynamique4,
qui constitue pour Guillot (1999) un paradigme adapte´ a` l’approche animat car plus apte a`
simuler des animats re´ellement situe´s.
l’autre coˆte´, la Nouvelle IA propose une de´composition de l’intelligence en modules qui produisent des
comportements simples de manie`re quasi-re´active et font e´merger un comportement plus complexe.
4 Selon Giraudo (2006), l’e´mergence de l’approche dynamique a permis a` la psychologie et aux sciences
du vivant en ge´ne´ral de s’inte´resser de nouveau a` la variabilite´ intra-individuelle. Plus globalement, elle
s’accompagne d’un renouveau de l’e´tude de la complexite´ aussi bien en physique, qu’en mathe´matiques,
en sciences biologiques, en sciences cognitives ou encore en sciences humaines et sociales. Cette complexite´
ne peut en effet pas eˆtre aborde´e par une approche analytique. En s’inte´ressant a` la dynamique
de fonctionnement d’un syste`me, l’analyse temporelle devient centrale et permet l’e´tude de syste`mes
adaptatifs. L’approche dynamique consiste a` aborder l’e´tude d’un syste`me non plus dans une analyse de
ses composants et de leurs interactions de manie`re globale, mais dans une analyse de l’e´volution temporelle
du syste`me. Par exemple, elle peut s’illustrer en psychologie par le passage d’observations par moyennes
a` des calculs d’auto-corre´lations qui permettent de mettre en e´vidence une e´volution.
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Intelligence artificielle classique Approche animat
Approche descendante : e´tude des ca-
pacite´s cognitives e´labore´es propre a`
l’homme
Approche ascendante : e´tude des ca-
pacite´s adaptatives basiques des ani-
maux et des robots
Syste`mes qui utilisent leurs connais-
sances pour re´soudre un proble`me
donne´
Syste`mes qui agissent pour re´soudre
un proble`me donne´
Application a` des proble`mes limite´s
et bien de´finis
Application a` des proble`mes
ge´ne´raux et e´ventuellement mal
de´finis
Controˆle centralise´ et calculs
se´quentiels
Structures de´centralise´es et calculs
paralle`les
Fonctionnalite´s programme´es Fonctionnalite´s e´mergentes
Syste`mes ferme´s. Environnements
controˆle´s par l’expe´rimentateur qui
ge´ne´ralement fournit les donne´es
d’entre´es
Syste`mes ouverts. Agents autonomes
qui interagissent en temps re´el
avec un environnement impre´visible,
sans intervention humaine. Approche
situe´e.
Inte´reˆt limite´ pour la perception et
l’action
Inte´reˆt majeur pour les proble`mes de
coordination perceptions / actions
Inte´reˆt limite´ pour l’apprentissage Inte´reˆt majeur pour les me´canismes
adaptatifs lie´s a` la maturation, au
de´veloppement, a` l’apprentissage et a`
l’e´volution
Inte´reˆt majeur pour les causes proxi-
males (le comment) des comporte-
ments intelligents
Inte´reˆt majeur pour les causes ul-
timales (le pourquoi) et les causes
proximales (le comment) des compor-
tements adaptatifs
Tab. 1.2 – Principales diffe´rences entre l’approche animat et l’intelligence artifi-
cielle classique. D’apre`s Meyer (1996).
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“Si l’on envisage un animat et son environnement comme deux syste`mes
dynamiques se´pare´s, on les conside´rera comme couple´s, chaque syste`me
de´formant continuellement la trajectoire de l’autre par le biais de liens
sensorimoteurs. Les stimulations de l’environnement vont en effet influencer
l’animat, mais celui-ci va modifier en retour l’environnement par les actions
qu’il aura produites. Ainsi, le comportement d’un animat ne s’expliquera pas
simplement par ses me´canismes internes, ni par sa propre dynamique, mais
par la dynamique de l’ensemble des deux syste`mes couple´s.”
Guillot (1999) p.38
Avec l’approche animat, l’IA fait un pas de plus vers l’autonomie constitutive compor-
tementale. En effet, la boucle sensorimotrice permet comme pour la Nouvelle IA de se passer
de repre´sentations symboliques. De plus, l’objet d’e´tude ici sont les me´canismes adaptatifs.
Il est donc question de syste`mes capables de se re´organiser pour faire face a` des changements
de l’environnement. Cependant, la cloˆture ope´rationnelle n’est pas pose´e en tant que principe
pour la de´finition d’un animat, l’unite´ du syste`me est donc de´finie de manie`re exte´rieure et
ne se refle`te pas de manie`re syste´matique dans son fonctionnement.
1.3.3 La Nouvelle Robotique
Pfeifer et al. (2005) proposent une synthe`se des principes de conception d’agents
autonomes incarne´s en insistant sur les concepts de balance e´cologique et de coordination
sensorimotrice. Ces auteurs, qui nomment leur approche la Nouvelle Robotique, poussent
la de´marche synthe´tique plus loin encore en conside´rant des agents non seulement situe´s,
mais surtout incarne´s, dans le sens ou` le corps prend pleinement part a` la production
des comportements. Ainsi, la morphocomputation participe a` diminuer la complexite´ des
comportements. Dans la nature, un corps est adapte´ a` une niche e´cologique, il contraint
les comportements et en facilite certains. Il est e´galement souhaitable de donner une
place importante au corps dans la conception d’agents artificiels car cela augmente la
coordination sensorimotrice passive et re´duit donc les besoins de controˆle actif pour produire
un comportement. La marche passive (cf. figure 1.7) est une belle illustration de ce principe,
car elle permet de de´montrer la possibilite´ d’obtenir un comportement, en l’occurrence la
marche, sans controˆle actif et sans avoir besoin de fournir de l’e´nergie au syste`me, en utilisant
uniquement les proprie´te´s physiques du corps.
1.3.4 La robotique inspire´e organisme
Les approches inspire´es de la biologie ne peuvent pas permettre selon Di Paolo (2003) de
construire des robots re´ellement autonomes. Il manque l’intentionnalite´, la ge´ne´ration de buts
propres. Dans une posture e´nactionniste, Di Paolo propose de s’inspirer non plus de la biologie
seulement mais de l’organisation des organismes. Pour lui, ce qui distingue actuellement un
robot d’un organisme vivant, c’est le fait que l’organisme ge´ne`re lui-meˆme ses buts, qu’il
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(a) Premier marcheur passif. (b) Principe d’architecture d’un marcheur
passif bipe`de.
Fig. 1.7 – (a) Premie`re machine exhibant un comportement de marche sans
controˆle actif, ni injection d’e´nergie. D’apre`s McGeer (1990) (b) Illustration de
l’architecture d’un marcheur passif bipe`de. D’apre`s Kuo (1999)
existe une relation re´ciproque entre ce qu’il est et ce qu’il fait ou subit. L’organisme vivant
est un syste`me te´le´ologique, il est autode´termine´, capable de ge´ne´rer et modifier ses buts ;
les robots sont des syste`mes te´le´onomiques, qui maintiennent un but pre´de´fini. Pour Jonas
(1966), c’est le me´tabolisme qui distingue les organismes vivants d’autres syste`mes, dans le
sens ou` c’est le fonctionnement de l’organisme qui de´finit son identite´.
Te´le´ologie : Du grec telos : fin, but et lo´gos : discours. Doctrine qui conside`re
que dans le monde tout eˆtre a une fin, qui conc¸oit le monde comme un
syste`me de relations, de rapports entre des moyens et des fins.
Te´le´onomie : Du grec telos : fin, but et nomos : loi. Forme de finalite´ admise
dans les adaptations biologiques en tant que le but concernerait une utilite´
imme´diate sans conside´ration d’un avenir plus ou moins lointain
Tre´sor de langue franc¸aise informatise´
La difficulte´ de la mode´lisation est de construire des mode`les base´s sur une identite´
autode´termine´e de l’organisme et non plus sur une identite´ continue provenant de la
permanence des composants. La structure d’un organisme vivant e´volue, l’organisation aussi ;
la mort d’un organisme est la perte de son identite´, il n’y a plus de syste`me mais un ensemble
de composants. Pour Di Paolo, la mode´lisation par la simulation est une re´ponse possible a`
ce proble`me car elle permet de conside´rer diffe´rents niveaux d’organisation.
La finalite´ intrinse`que d’un organisme est l’auto-conservation. Il donne un sens a` une
situation par rapport aux conse´quences qu’elle a sur la conservation des habitudes de vie.
Meˆme si l’auto-conservation est essentielle, la conservation des habitudes est importante
aussi, car elle permet d’anticiper une mise en danger de l’auto-conservation. Une hypothe`se
inte´ressante pour Di Paolo est que l’adaptation a lieu non pas parce que la survie est menace´e
directement mais parce que le processus circulaire de ge´ne´ration des habitudes est perturbe´.
Pour lui, pour ge´ne´rer une intentionnalite´ chez les robots, il peut suffire de les doter de




Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ des e´le´ments d’une the´orie biologique de l’au-
tonomie : la the´orie de l’e´naction. La biologie, en tant qu’outil pour mieux comprendre
l’autonomie constitutive, peut eˆtre inte´gre´e aux sciences cognitives. a` partir de ces e´le´ments,
nous avons propose´ une premie`re de´finition d’agent e´nactif virtuel (de´finition 1.1), qui nous
permet d’e´tablir une liste de proprie´te´s internes pour un agent e´nactif virtuel :
. La cloˆture ope´rationnelle du syste`me.
“Nous appelons agent e´nactif virtuel un syste`me artificiel ope´rationnellement clos”
L’ agent e´nactif est un syste`me autode´termine´, il maintient une identite´ de manie`re
active. Il posse`de donc une dynamique propre et une organisation re´cursive.
. La situation dans un environnement.
“simule´ dans un environnement virtuel,”
Les agents qui nous inte´ressent sont simule´s et a` ce titre la notion d’incarnation est
proble´matique. Nous conside´rons que l’e´quivalent pour la simulation comprend le fait
que l’agent soit localise´ dans l’environnement virtuel, qu’il puisse le sentir et qu’il ait
des possibilite´s d’action dans cet environnement. De plus, l’agent n’a pas acce`s a` un
mode`le global de l’environnement, mais seulement aux e´le´ments de cet environnement
avec lesquels il peut interagir.
. L’ancrage sensorimoteur des repre´sentations.
“auquel il a acce`s uniquement par une boucle sensorimotrice.”
Un agent e´nactif n’utilise pas de mode`le de l’environnement. Le “monde” de l’agent
e´merge a` travers l’histoire de ses interactions avec l’environnement. Les sensations sont
fournies par des capteurs qui contraignent le type de donne´es senties. L’agent e´nactif
est dote´ d’effecteurs qui lui permettent d’agir sur son environnement. Ces actions ont
des conse´quences sur les perceptions futures. Les interactions ne sont pas aborde´es
en terme d’entre´es/sorties mais au travers de l’existence d’une boucle sensorimotrice
ferme´e.
. La capacite´ d’autore´gulation.
“Son comportement exprime le maintien d’une organisation interne”
L’autonomie forte suppose que le comportement soit le re´sultat d’une re´organisation
d’un syste`me en re´ponse a` des perturbations. La cognition n’est alors pas envisage´e
en terme de traitement d’une entre´e qui produit une sortie, mais plutoˆt comme un
ensemble de savoir-faire qui permettent a` un syste`me de se maintenir en interaction
avec un environnement.
. La sensibilite´ aux conditions environnementales qui rend le comportement
non pre´visible.
“et est inse´parable de l’histoire du couplage structurel du syste`me et de l’environne-
ment virtuel.”
Un comportement re´sultant d’une autonomie forte re´sulte de l’interaction entre une
dynamique interne et celle d’un environnement complexe. L’interaction entre ces deux
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syste`mes peut engendrer une dynamique impre´visible et chaotique.
. Le caracte`re e´mergent du comportement.
“Il e´merge de la dynamique de syste`mes non line´aires couple´s.”
Une de´composition fonctionnelle ne peut pas rendre compte du caracte`re e´mergent du
comportement d’un agent, qui refle`te un e´tat global. Elle ne peut eˆtre qu’un mode`le
qui permet l’analyse et la compre´hension, mais ne capture pas la manie`re dont est
produit le comportement. L’utilisation de modules ss´pe´cialise´s est donc inadapte´e
au paradigme de l’e´naction, elle ne peut pas a` un niveau ope´rationnel ge´ne´rer une
autonomie constitutive.
Nous avons ensuite pre´sente´ des travaux de vie artificielle qui simulent la constitution
d’organismes en s’appuyant sur des me´canismes biologiques. Cependant, pour rendre compte
de comportements sensorimoteurs, nous sommes amene´s a` mettre de coˆte´ la question de
l’auto-production de l’identite´.
Nous avons vu diffe´rents courants qui se situent entre la robotique, la vie artificielle et
l’intelligence artificielle et qui ont en commun d’eˆtre dans une de´marche de synthe`se d’agents
artificiels tentant de ne pas reposer sur une autonomie faible. Cela permet d’e´tudier des
comportements plus complexes mais impose de faire l’impasse sur la question de la ge´ne´ration
de l’identite´.
L’intelligence artificielle est ainsi passe´e d’une approche cognitiviste, proche des mode`les
introspectifs mais e´loigne´e des neurosciences, a` une approche connexionniste, utilisant le
cerveau comme guide mais ignorant la nature dynamique et incarne´e de la cognition, pour
adopter une approche re´active, situe´e et incarne´e, dans laquelle l’interaction avec le monde
se fait dans une boucle sensorimotrice ferme´e.
La the´orie de l’e´naction est souvent cantonne´e aux aspects bas-niveau de la cognition,
puisqu’elle met le couplage structurel, l’engagement incarne´ et situe´ d’un agent au cœur
de celle-ci et ne pourrait donc expliquer que les comportements sensorimoteurs. Pour Di
Paolo et al. (2010), au contraire elle permet d’envisager la complexite´ de la cognition dans
sa continuite´. Ces auteurs mettent en avant une continuite´ vie-esprit qui peut s’exprimer a`
travers les me´canismes cre´ateurs de valeurs pour le syste`me.
Une entite´ cognitive est un syste`me te´le´ologique qui dans la recherche de la conserva-
tion de valeurs poursuit ses propres buts. Les possibilite´s de me´diation qui existent pour
l’organisme entre un besoin et sa satisfaction lui permettent d’adopter des valeurs lie´es
aux diffe´rentes identite´s qu’il se constitue. L’autopo¨ıe`se correspond a` un niveau minimal
de te´le´ologie, dans lequel la valeur est la conservation du syste`me. La proposition de We-
ber et Varela (2002) fait le lien entre l’organisation du vivant, a` travers l’autopo¨ıe`se, et le
sense-making pour doter les organismes d’une te´le´ologie intrinse`que : les interactions avec le
monde ont une signification pour l’organisme a` travers une norme e´tablie par le processus
ininterrompu d’auto-production.
Selon Di Paolo (2005), ce lien ne peut eˆtre fait qu’en tenant compte d’un autre aspect du
vivant qui est implicite dans l’interpre´tation ci-dessus : la capacite´ d’un organisme a` se re´guler
lui-meˆme en fonction des limites de sa propre viabilite´. Pour Weber et Varela, l’autopo¨ıe`se
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implique une te´le´ologie de l’organisme selon deux sens comple´mentaires : tout d’abord, une
finalite´ naturelle de´finie par les relations mutuelles ge´ne´ratives entre les composants et entre
ces composants et le tout ; ensuite, l’instauration d’un point de vue et d’une individualite´
qui, a` travers l’auto-production, est un lieu de sensation et d’agentivite´. En effet,
1. L’auto-production est un processus qui de´finit une unite´ et une norme, qui est d’entre-
tenir l’unite´ et de la garder distincte.
2. Les rencontres avec le monde exte´rieur sont e´value´es par le syste`me comme contribuant
ou non au maintien de l’autopo¨ıe`se.
3. L’autopo¨ıe`se implique le sense-making, une perspective intrinse`que sur le monde lui
donnant de la valeur.
Or, Di Paolo remarque que la de´finition originale de l’autopo¨ıe`se ne permet pas d’ad-
mettre de manie`re e´vidente le second point, car elle ne permet pas de parler de but pour un
syste`me autopo¨ıe´tique qui est, soit adapte´ et viable, soit inadapte´ et non viable. La conserva-
tion est une conse´quence et non un but. Si le but du syste`me est de se conserver, il doit avoir les
moyens d’anticiper la menace de sa viabilite´ et d’y re´agir. L’agentivite´, ainsi qu’une capacite´
d’auto-monitoring, sont donc ne´cessaires pour introduire une finalite´. Alors que le syste`me
autopo¨ıe´tique subit un couplage structurel avec son environnement, un syste`me adaptatif qui
re´gule ce couplage de manie`re active peut maintenir une norme qu’il perc¸oit comme menace´e.
Ceci fournit une de´finition du comportement en tant qu’action sur les parame`tres du couplage
structurel qui introduit une asyme´trie dans les e´changes entre le syste`me et l’environnement.
Cette asyme´trie est ne´cessaire selon Di Paolo pour parler d’agent.
Agent : Du latin agens, participe pre´sent du verbe ago : agir. Unite´ auto-
construite qui investit le monde en re´gulant de manie`re active ses e´changes
avec lui a` des fins adaptatives qui doivent servir sa viabilite´.
Traduit de Di Paolo (2005)
La figure 1.8 pre´sente diffe´rentes e´tapes que Di Paolo et al. (2010) identifient comme
particulie`rement importantes dans la complexite´ croissante d’une entite´ cognitive en lien avec
des me´canismes qui augmentent les possibilite´s de me´diation entre un besoin et sa satisfaction.
Si un syste`me autopo¨ıe´tique est capable de re´sister a` des perturbations, il ne surveille
cependant pas le respect de la norme et n’adapte par conse´quent pas ses lois de fonctionnement
s’il s’en e´carte. Il n’y a pas de re´gulation en fonction de l’e´tat du syste`me. La capacite´
d’adaptation du fonctionnement constitue une e´tape de transition dans les possibilite´s de
me´diation du syste`me avec son environnement, qui rend possible la constitution du sens.
Les perturbations ayant un impact sur la conservation d’une norme pour le syste`me font
alors sens pour celui-ci car elles vont eˆtre favorables ou de´favorables. L’e´tape suivante est la
re´gulation interactive du syste`me qui agit sur l’environnement pour maintenir une norme et
utilise les lois de fonctionnement de l’environnement pour suivre un but qui lui est propre.
Cette capacite´ de re´gulation permet la forme la plus fondamentale de l’agentivite´. Le syste`me
nerveux apporte la mobilite´ au syste`me, lui permet d’interagir avec des objets distants et de
ressentir des e´motions comme la peur ou le de´sir. La capacite´ humaine a` former des images,
c’est-a`-dire a` construire des repre´sentations, autorise l’examen objectif de situations. Enfin,
la constitution d’une image de soi-meˆme donne acce`s a` l’e´laboration de projets.
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Fig. 1.8 – D’apre`s Di Paolo et al. (2010). Lien entre la complexite´ des capacite´s
cognitives d’un organisme et les me´canismes dont il dispose pour satisfaire ses
besoins. Pour Di Paolo, cette complexite´ est croissante. Des e´tapes particulie`rement
importantes selon lui sont ici repre´sente´es.
Notre objectif premier n’est pas d’atteindre des capacite´s cognitives tre`s e´labore´es, mais
d’avancer dans la synthe`se d’agents artificiels dote´s d’une autonomie constitutive. Nous
chercherons donc a` obtenir des entite´s qui posse`dent au minimum la capacite´ de re´guler
leur fonctionnement de manie`re interactive en respectant au maximum les ide´es issues de la
the´orie de l’e´naction.
En conclusion de ce chapitre, la de´finition que nous adoptons pour un agent e´nactif
virtuel devient :
De´finition AEV-2 : Nous appelons agent e´nactif virtuel un syste`me dont
le fonctionnement le de´finit comme une unite´. Il est en couplage avec son
environnement et re´gule de manie`re interactive son fonctionnement pour
suivre une ou plusieurs normes. Un agent e´nactif virtuel maintien et ge´ne`re
ses propres normes/buts.
De plus, nous avons mises en e´vidence des proprie´te´s caracte´ristiques d’une autonomie
constitutive. Certaines, que nous avons donne´es pre´ce´demment, sont lie´es au fonctionnement
du syste`me, elles constituent des proprie´te´s internes. D’autres sont des observables qui sont
pre´sentes chez des syste`mes autonomes sans eˆtre la preuve d’une autonomie constitutive. Ce
sont des proprie´te´s externes.
Nous reprenons la de´finition AEV-2 pour en extraire les proprie´te´s externes que nous
conside´rons comme ne´cessaires chez un agent e´nactif virtuel :
. La robustesse.




Un agent e´nactif virtuel re´siste aux perturbations. Des changements mineurs dans
l’environnement ne doivent pas entraˆıner l’effondrement du comportement d’un agent
autonome. Un environnement complexe pre´sente de nombreuses petites variations qui
sont souvent ne´gligeables dans la re´alisation d’une taˆche spe´cifique et par conse´quent
peuvent eˆtre conside´re´es comme du bruit. Un agent autonome doit eˆtre capable
d’adopter un comportement robuste aux bruits de l’environnement.
. L’adaptativite´.
“Il est en couplage avec son environnement et re´gule de manie`re interactive son fonc-
tionnement...”
L’adaptativite´ est la capacite´ a` adapter son comportement de manie`re approprie´e
face a` des changements dans son environnement. De plus, cette prise en compte des
changements dans l’environnement doit se faire dans une e´chelle de temps adapte´e a`
la perturbation. Un syste`me adaptatif s’auto-re´gule, il est donc actif dans l’interaction
avec l’environnement, ce qui lui permet de maintenir de manie`re active une norme,
c’est-a`-dire de poursuivre un but.
. L’inde´terminisme.
“...pour suivre une ou plusieurs normes.”
Nous nous inte´ressons ici a` la capacite´ d’un agent a` maintenir plusieurs buts et a`
de´terminer par lui-meˆme quel but il adopte a` un instant donne´. Nous nommerons
cette caracte´ristique l’inde´terminisme des comportements dans la mesure ou` elle
refle`te l’impossibilite´ pour un observateur a` pre´voir totalement le comportement de
l’agent autonome. Le comportement est a` la fois de´termine´ par l’environnement qui
perturbe le syste`me et a` la fois, il est de´termine´ par l’e´tat interne du syste`me.
. La capacite´ d’e´volution.
“Un agent e´nactif virtuel maintien et ge´ne`re ses propres normes/buts.”
L’adaptativite´ seule ne permet pas de rendre compte de la capacite´ d’e´volution
d’un agent e´nactif virtuel. L’ontogene`se, c’est-a`-dire le de´veloppement d’un individu,
de´pend de ses capacite´s d’adaptation mais aussi d’apprentissage.
a` partir des proprie´te´s internes que nous avons e´tablies ici, nous justifions dans le chapitre
2 le choix des CTRNN comme architecture de controˆle, ainsi que l’utilisation de l’approche
e´volutionnaire comme me´thode de conception. Nous confronterons ensuite ce mode`le aux
proprie´te´s externes d’un agent e´nactif virtuel.
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L a question que nous abordons dans ce chapitre est la suivante : Quels choix techniquespeuvent refle´ter la dynamique d’un comportement autonome, a` la fois sensible a`
l’environnement et capable d’initiatives propres ? Nous commenc¸ons dans la section 2.1 par
justifier le choix des re´seaux de neurones artificiels re´currents a` partir des contraintes que nous
identifions pour la conception d’agents autonomes. Nous de´taillons ensuite dans la section
2.2 le fonctionnement des re´seaux de neurones re´currents a` temps continu (CTRNN) qui
semblent les plus pertinents pour notre proble`me. L’objet de la section 2.3 est l’approche
e´volutionnaire qui est la technique utilise´e dans les travaux existants pour parame´trer des
re´seaux de neurones re´currents utilise´s comme controˆleurs d’agents artificiels.
2.1 Autonomie et architectures d’agent
2.1.1 Architectures classiques d’agents autonomes
Au chapitre pre´ce´dent, nous avons releve´ certaines proprie´te´s internes caracte´ristiques
d’un agent e´nactif virtuel. Celles-ci sont les suivantes :
. La cloˆture ope´rationnelle du syste`me.
. La situation dans un environnement.
. L’ancrage sensorimoteur des repre´sentations.
. La capacite´ d’autore´gulation.
. La sensibilite´ aux conditions environnementales qui rend le comportement non
pre´visible.
. Le caracte`re e´mergent du comportement.
La question se pose alors de savoir si les architectures d’agents autonomes, telles qu’on les
trouve habituellement, peuvent eˆtre utilise´es ou e´tendues pour rendre comptes des contraintes
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que nous venons de pre´ciser. Nous serons synthe´tiques sur ces architectures en les regroupant
selon la terminologie classique re´actives, cognitives ou hybrides et en proposant, pour chacune
de ces cate´gories, une analyse globale. Elles ont toutes en commun de ne pas avoir e´te´
imagine´es dans la perspective de l’autonomie forte. Ainsi, elles reprennent toutes un sche´ma
de la cognition comme traitement d’entre´es pour la production de sorties.
L’approche re´active peut eˆtre repre´sente´e par les mode`les de Brooks (1986) ou Braiten-
berg (1986) par exemple. Ils ont l’avantage de reposer sur la situation d’un agent dans un
environnement qui lui sert directement de mode`le. Cependant, l’architecture de subsomption
de Brooks est base´e sur une organisation line´aire des processus de production du compor-
tement. Braitenberg propose lui une approche connexionniste dans laquelle des boucles sont
possibles permettant une me´moire. L’organisation re´cursive que nous donnions parmi nos
contraintes apparaˆıt dans ce mode`le. Sans exclure totalement ce type d’architectures, elles
semblent ne´anmoins limite´es pour rendre compte de caracte´ristiques telles que l’ancrage sen-
sorimoteur de “connaissances” qui re´sulteraient de l’histoire des interactions. En d’autres
termes, le syste`me semble trop simple pour accumuler une connaissance lie´e a` ses interac-
tions et il nous faut aller vers plus de complexite´ pour aborder des notions telles que la cloˆture
ope´rationnelle.
L’approche cognitive pour la conception d’agents est typiquement repre´sente´e par les
architectures de type BDI 1(Bratman et al., 1988). Elles sont ge´ne´ralement base´es sur un
syste`me formel dote´ d’une axiomatique permettant un raisonnement sur des “e´tats men-
taux” comme les croyances ou les intentions. Elle permettent de planifier un comportement
et d’optimiser des de´cisions en fonction d’un but et des e´volutions potentielles de l’environ-
nement “pre´vues” par le mode`le. Il va sans dire que ce type d’architecture est clairement
d’inspiration computationnaliste (entre´e/traitement/sortie) et il semble contradictoire de les
retenir pour atteindre notre objectif.
L’approche hybride combine les deux pre´ce´dentes approches. L’architecture d’un agent
est alors compose´e de modules, chaque module e´tant soit une composante cognitive avec
repre´sentation symbolique des connaissances et capacite´s de raisonnement, soit une com-
posante re´active. InteRRaP2 (Mu¨ller et Pischel, 1994) propose une de´composition concep-
tuelle en couches verticales. L’architecture a` se´lection d’action de Maes (1989) et celle de
Simonin et Ferber (2000) sont e´galement des architectures hybrides, mais qui proposent une
de´composition fonctionnelle. L’architecture PerAc (Gaussier et Zrehen, 1995) utilise deux
niveaux. Un premier niveau re´flexe engendre des propositions d’action a` partir de la situation
perc¸ue. Un second niveau reconnaˆıt des situations pre´cises et renforce ou inhibe les propo-
sitions d’action. De plus, l’algorithme PCR (Revel et Gaussier, 2003) permet a` un agent
d’e´mettre des “hypothe`ses” en adaptant ses re`gles de renforcement.
Les approches hybrides ont l’inte´reˆt de pre´server l’aspect situe´ de la production du
comportement tout en conservant la notion de me´moire ou dynamique interne, permettant
ainsi une re´gulation du comportement. Cependant, toutes ces architectures supposent des hy-
pothe`ses fortes sur le fonctionnement du syste`me, qui est de´compose´ soit en modules concep-
1 Pour Belief Desire Intention soit croyances, de´sirs, engagements
2 Pour Integration of Reactive Behavior and Rational Planning soit inte´gration du comportement re´actif et
planification rationnelle
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tuels (planification, communication,...), soit en modules fonctionnels (e´vitement d’obstacle,
phototaxie,...). La` encore, elles sont pense´es dans l’optique ou` le comportement consiste en
un traitement d’entre´es pour produire des sorties et non pas dans celle ou` le comportement
serait le re´sultat d’une re´organisation pour se maintenir face a` des perturbations. a` priori,
nous ne les retenons pas mais nous reviendrons sur elles lors de nos perspectives concernant la
recherche d’un compromis entre complexite´ et maˆıtrise suite aux e´cueils que nous avons ren-
contre´s. Ne´anmoins, notre choix s’oriente vers un positionnement plus radical, puisque c’est
un des objectifs de cette the`se, mettant la circularite´ et la cloˆture a` la base de l’architecture
candidate a` nos expe´rimentations.
2.1.2 Les mode`les re´currents
Cloˆture, autore´gulation, importance de l’histoire du couplage, tous ces attributs mettent
en avant l’aspect dynamique et temporel du syste`me qui est d’ailleurs e´galement conside´re´
comme majeur par des spe´cialistes de la cognition (Elman, 1990; Varela et al., 1993; Beer,
2000). Une premie`re ide´e pour conside´rer le temps est de traiter des vecteurs d’e´ve`nements,
c’est-a`-dire de repre´senter l’ordre des e´ve`nements en ajoutant une dimension au motif a`
traiter. Mais le temps a un roˆle particulier : il n’est pas juste une dimension supple´mentaire
a` conside´rer, il a plutoˆt une influence sur le traitement lui-meˆme. Elman rejette donc les
approches qui introduisent le temps comme une dimension supple´mentaire. Pour lui, il faut
donner au syste`me des proprie´te´s dynamiques de traitement, c’est-a`-dire une me´moire.
Les re´seaux de neurones artificiels ont e´te´ introduits par McCulloch et Pitts (1943). Ce
sont des mode`les mathe´matiques dans lesquels des unite´s de calcul sont inter-connecte´es pour
re´aliser des fonctions. Dans un re´seau sans cycle, la communication ne se fait que d’une couche
a` la suivante de manie`re unidirectionnelle. Ce type de re´seau est purement re´actif, le syste`me
ne maintient pas de trace de son activite´. Introduire de la re´currence dans le re´seau permet
d’obtenir une me´moire. L’e´tat du syste`me fournit alors un contexte. Un meˆme stimulus ne
produit plus ne´cessairement la meˆme sortie en fonction de l’e´tat interne du syste`me. La
re´currence des connexions ajoute la dimension temporelle au fonctionnement du re´seau3.
Alors que des re´seaux de neurones artificiels acycliques ne peuvent imple´menter que des
fonctions, les re´seaux de neurones re´currents peuvent mode´liser des syste`mes dynamiques et
c’est pour cela qu’ils constituent un mode`le particulie`rement inte´ressant pour la mode´lisation
de controˆleurs d’agents e´nactifs virtuels.
Tani (1996) utilise des re´seaux de neurones artificiels re´currents standards a` temps
continu (Jordan, 1986; Elman, 1990) comme controˆleurs d’agents capables d’apprendre des
trajectoires. L’agent utilise un niveau de navigation pour produire une commande motrice
aux embranchements. Cette activite´ motrice est associe´e a` d’autres entre´es telles que la valeur
de capteurs de distance ou un indicateur de la distance parcourue pour nourrir un re´seau de
3 Tous les re´seaux re´currents n’utilisent cependant pas cette proprie´te´ dynamique. Le mode`le de Hopfield
(1982) par exemple permet de simuler une me´moire associative. En effet, l’apprentissage du re´seau consiste
a` faire correspondre certaines configurations d’entre´es a` des attracteurs du re´seau. Il n’y a cependant pas
d’utilisation dynamique, un motif constant est fourni en entre´e et le re´seau converge vers un des e´tats
stables pour lesquels il a e´te´ entraˆıne´.
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neurones. L’architecture des re´seaux utilise´s est pre´sente´e sur la figure 2.1. La re´currence du
re´seau va permettre aux agents de pre´dire l’endroit qu’ils vont atteindre en fonction de leurs
actions. Pour cela, les agents fonctionnent d’abord en mode ouvert jusqu’a` ce qu’il soient
“situe´s”, c’est-a`-dire que leurs pre´dictions soient suffisamment justes. Il est ensuite possible
de passer en mode ferme´ pour qu’ils planifient une trajectoire afin d’atteindre un endroit
pre´cis. Dans ce mode, les agents simulent diffe´rents programmes moteurs et calculent une
se´quence optimise´e. Ils repassent en mode ouvert pour suivre la trajectoire calcule´e.
Fig. 2.1 – Architecture d’un re´seau de neurones artificiels re´current standard
a` temps discret. D’apre`s Tani (1996). pn est l’entre´e sensorielle courante, xn la
commande moteur, cn est le contexte qui est une copie de la sortie au pas de temps
pre´ce´dent.
La re´currence est un principe important qui peut amener vers l’autonomie constitutive.
Cependant, pour retrouver d’autres proprie´te´s de cette autonomie, telle que la capacite´ a`
compenser des perturbations par une dynamique propre ou encore la cloˆture ope´rationnelle
du syste`me, cette notion de re´currence peut eˆtre exploite´e plus fortement. Pour obtenir
un syste`me dont la dynamique propre soit suffisamment complexe pour eˆtre a` la fois au-
tode´termine´e, adoptant certaines habitudes, tout en e´tant e´galement sensible a` des pertur-
bations qui engendrent des changements de comportements, il semble ne´cessaire de choisir
des mode`les plus complexes que ceux pre´sente´s jusqu’ici. Les CTRNN sont de bons candi-
dats pour cela. Il a en effet e´te´ montre´ par Funahashi et Nakamura (1993) que ce type de
re´seau pouvait approcher tout syste`me dynamique avec une pre´cision arbitraire moyennant un
nombre suffisant d’unite´s. Nous de´crivons leur fonctionnement plus en de´tail dans la section
suivante.
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2.2 Re´seaux de neurones re´currents a` temps
continu
Les re´seaux de neurones re´currents a` temps continu (CTRNN) sont un type de re´seaux
de neurones artificiels caracte´rise´s par une topologie qui autorise toutes les connexions et par
le fait que chaque neurone posse`de sa propre dynamique.
2.2.1 Topologie
Dans un CTRNN, toute les connexions sont autorise´es, y compris les auto-connexions.
La figure 2.2 repre´sente un re´seau comple`tement re´current. L’organisation de ce type de
re´seau est circulaire, il n’est pas possible de distinguer des couches successives de traitement
de l’information. On retrouve ici la proprie´te´ de cloˆture ope´rationnelle qui de´finit les
syste`mes autonomes selon Varela (1989). Si un observateur distingue des entre´es provenant de
l’environnement et des sorties produites par le re´seau, l’organisation circulaire ne permet pas
d’expliquer les sorties uniquement en fonction des entre´es. En effet, l’e´tat interne du re´seau










Fig. 2.2 – Exemple de re´seau de neurones artificiels comple`tement re´current.
Certains neurones, ici n0 et n1, rec¸oivent une entre´e exte´rieure au re´seau. La
sortie de certains neurones, ici n4 et n5, est conside´re´e comme sortie du re´seau.
Les neurones sont tous inter-connecte´s et sont aussi auto-connecte´s. Les connexions
entre deux neurones diffe´rents sont bi-directionnelles.
Manuscrit de doctorat 37
Chapitre 2 – Choix techniques pour l’autonomie constitutive
2.2.2 Dynamique des neurones








wjiσ(yj + bj) + Ii (2.1)
dans laquelle yi est l’activation du neurone i, bj un biais, σ(yi + bj) est la fonction d’activation
de type sigmo¨ıde, wji le poids de la connexion entre le neurone i et le neurone j, Ii est une
entre´e externe sur le neurone i et k est le nombre total de neurones. L’activite´ des neurones
e´volue donc de manie`re continue, les entre´es du neurone ne de´terminent pas de manie`re
directe son activite´ mais participent seulement au calcul de la de´rive´e de cette activite´. De
plus, chaque neurone ayant sa propre constante de temps, ils e´voluent selon une fre´quence
spe´cifique. Dans un meˆme re´seau, il peut donc y avoir des neurones qui re´agissent de manie`re
quasi re´active a` leurs entre´es alors que d’autres auront une grande inertie. La dynamique
globale du re´seau peut donc refle´ter des dynamiques ope´rant a` diffe´rentes e´chelles de temps.
La figure 2.3 pre´sente un exemple d’activite´ d’un CTRNN. Chaque courbe repre´sente
l’e´volution de l’activation d’un neurone dans le temps. Nous observons que globalement
l’activite´ de chaque neurone oscille a` une fre´quence qui lui est propre.
Fig. 2.3 – D’apre`s De Loor et al. (2007). Activite´ d’un CTRNN. Chaque courbe
repre´sente l’e´volution de l’activation d’un neurone dans le temps.
Ce type de re´seaux de neurones artificiels est devenu un standard pour la mode´lisation
de controˆleurs d’agents autonomes dans une approche dynamique. Comme nous l’avons dit
pre´ce´demment ils pre´sentent l’avantage the´orique de pouvoir reproduire le comportement de
n’importe quel syste`me dynamique.
Ces re´seaux ont e´te´ e´tudie´s par Randall Beer. Il propose notamment dans (Beer, 1995)
une e´tude syste´matique de la dynamique des CTRNN de 1 et 2 neurones et quelques re´sultats
concernant la dynamique des re´seaux contenant plus de neurones. Il montre ainsi par exemple
que le poids des auto-connexions joue sur la stabilite´ des points d’e´quilibre du syste`me
constitue´ par un neurone. Si ce poids est infe´rieur a` 4, le point d’e´quilibre est force´ment stable,
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alors qu’avec un poids supe´rieur a` 4, le neurone peut rester actif en l’absence d’entre´e externe.
Il peut alors y avoir un changement qualitatif du comportement du syste`me. Diffe´rents
portraits de phase possibles pour des CTRNN de 1 et 2 neurones sont pre´sente´s en fonction de
variations des parame`tres, c’est-a`-dire des poids et des biais. L’analyse de la dynamique des
CTRNN permet e´galement de donner des cle´s pour le parame´trage des re´seaux en fonction
du comportement global de´sire´. En particulier, son analyse montre que les biais peuvent eˆtre
calcule´s de manie`re a` e´viter la saturation des neurones (Beer, 2006), c’est-a`-dire a` obtenir des
re´seaux fortement oscillants, qui vont pouvoir exhiber un comportement rythmique.
Cependant, ces analyses sont faites sur des CTRNN isole´s, dans le sens ou` aucune
entre´e externe variable n’est prise en compte. Le fonctionnement de CTRNN de plus de
deux neurones et qui rec¸oivent des entre´es qui varient avec le temps e´chappe a` ces analyses,
meˆme si certaines hypothe`ses peuvent eˆtre de´duites de l’analyse des re´seaux isole´s a` peu de
neurones. Ceci rend impossible un parame´trage entie`rement “a` la main” d’un CTRNN utilise´
comme controˆleur d’agent e´nactif. Il existe des algorithmes d’apprentissage pour les CTRNN,
cf. Pearlmutter (1990). Ils ne sont cependant pas adapte´s a` nos besoins car ils supposent
de connaˆıtre la se´quence temporelle de´taille´e correspondant au comportement recherche´.
L’approche e´volutionnaire fournit une heuristique qui permet de trouver des ensembles de
parame`tres qui sont des solutions pour la simulation de syste`mes dynamiques particuliers. La
Robotique E´volutionnaire (Pfeifer et Scheier, 1999; Harvey et al., 2005; Beer et Gallagher,
1992), combine l’approche e´volutionnaire et l’utilisation de re´seaux de neurones artificiels
dynamiques pour la simulation d’agents ou la cre´ation de robots autonomes artificiels. Nous
allons dans la section suivante rappeler les principes de cette approche et de´crire les techniques
usuellement utilise´es pour la mettre en place.
2.3 Approche E´volutionnaire
L’approche e´volutionnaire est une me´thode de conception inspire´e de l’e´volution naturelle
darwinienne. Elle permet de concevoir des syste`mes complexes qui partagent certaines
proprie´te´s avec les syste`mes vivants.
La the´orie de la se´lection naturelle conside`re que tout individu d’une population survit
pendant un temps limite´ puis meurt, et que les individus les plus adapte´s ont tendance a` avoir
plus de descendants. Ainsi, l’espe`ce e´volue, s’adaptant aux conditions dominantes. La se´lection
naturelle suppose trois principes : he´re´dite´, variation et se´lection. Le principe de se´lection
introduit l’ide´e d’une direction guidant l’e´volution, cependant le moteur de l’e´volution n’est
pas l’optimisation d’un crite`re, mais plutoˆt la conservation de solutions viables, conduisant
a` des populations adapte´es a` une niche e´cologique. Ainsi, la se´lection naturelle n’ame`ne pas
spe´cifiquement des solutions optimales. Un trait qui est neutre du point de vue adaptatif
a donc de grandes chances de se propager. Il peut eˆtre la trace d’un avantage adaptatif
passe´ comme l’apparition spontane´e d’un nouveau trait qui pourra se re´ve´ler positif dans des
conditions futures encore inconnues, il pourra aussi n’eˆtre jamais re´ellement utile a` l’espe`ce en
terme d’adaptation ou meˆme se re´ve´ler ne´faste face a` un changement dans l’environnement.
C’est pourquoi, la phylogene`se, c’est-a`-dire l’e´volution d’une espe`ce pourrait eˆtre pre´sente´e
en terme de de´rive naturelle, plutoˆt qu’en terme d’optimisation (Varela et al., 1993).
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En ce qui concerne l’e´volution artificielle (Holland, 1975), une direction est explicitement
donne´e. Le concepteur sait ce qu’il attend de l’e´volution. L’algorithme e´volutionnaire consiste
a` appliquer une pression se´lective sur une population pour obtenir des individus qui satisfont
un ou plusieurs crite`res que le concepteur a fixe´. La figure 2.4 illustre les diffe´rentes e´tapes
d’un algorithme ge´ne´tique. La premie`re e´tape consiste a` ge´ne´rer une population initiale de
taille n de manie`re ale´atoire, c’est-a`-dire a` fournir a` n individus autant de ge´notypes construits
a` partir de se´quences arbitraires de symboles identifie´s auparavant. Le phe´notype de chaque
individu est alors e´value´ et obtient un score correspondant aux crite`res choisis. Ceci permet
de se´lectionner les individus les mieux “adapte´s” pour constituer la ge´ne´ration suivante. La
cre´ation du ge´notype de la nouvelle ge´ne´ration se fait en respectant les principes d’he´re´dite´
et de variation. Typiquement, le ge´notype d’un individu sera le re´sultat du croisement
du ge´notype de deux parents qui subira quelques mutations, mais il peut eˆtre aussi une
simple recopie avec possibilite´s de mutations. La nouvelle population obtenue est alors
de nouveau e´value´e. Le cycle d’e´valuation-reproduction continue jusqu’a` ce qu’un niveau
pre´de´fini d’adaptation soit atteint ou bien que le nombre de ge´ne´rations e´value´es soit trop
grand.
Fig. 2.4 – Principe d’un algorithme e´volutionnaire.
L’e´volution artificielle peut eˆtre utilise´e pour trouver des solutions “originales” souvent
tre`s robustes. En effet, le concepteur pose le proble`me et l’algorithme propose une solution,
qui n’est pas base´e sur des hypothe`ses qu’auraient pu poser le concepteur et qui est
potentiellement plus adapte´e.
Doncieux et al. (2009) rele`vent pour la robotique e´volutionnaire, prise dans un sens large
d’approche e´volutionnaire applique´e a` des controˆleurs de robots, les principaux proble`mes
suivants :
. Le passage de la simulation, dans laquelle les controˆleurs sont e´value´s, a` l’implantation
sur un robot peut entraˆıner des chutes de performances en raison de l’imperfection de
la simulation a` reproduire l’environnement re´el. Il est pre´fe´rable de re´aliser l’e´volution
sur les robots directement, cependant le temps ne´cessaire sera plus important. Nous
n’approfondissons pas ce point car les agents que nous voulons obtenir sont destine´s
a` peupler des environnements virtuels.
. La robotique e´volutionnaire peut-elle eˆtre applique´e pour un apprentissage automatise´
“en-ligne”, dans lequel l’algorithme e´volutionnaire est “embarque´” chez un agent qui
modifie en ligne ses parame`tres. Ce proble`me n’est pas discute´ ici puisqu’il s’agit d’un
type d’apprentissage qui va a` l’encontre des principes d’autonomie que nous cherchons
a` respecter dans la construction d’agents artificiels.
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. Les conditions dans lesquelles les controˆleurs sont e´value´s peuvent influencer la
ge´ne´ricite´ des solutions, la robustesse du comportement n’e´tant alors pas assure´e
dans des conditions diffe´rentes. Pour re´soudre ce proble`me, il faut s’attacher a` e´valuer
les controˆleurs dans des conditions repre´sentatives de l’environnement avec lequel ils
seront amene´s a` interagir. Ce point est particulie`rement de´licat dans le cas d’environ-
nements ouverts et donc potentiellement impre´visibles. Pour ame´liorer la ge´ne´ricite´
des solutions, introduire du bruit sur les capteurs est une premie`re piste (Di Paolo et
Harvey, 2003). De meˆme, utiliser des conditions ale´atoires renforce la robustesse du
comportement e´value´.
. La robotique e´volutionnaire a e´te´ applique´e avec succe`s a` des taˆches simples, le pas-
sage a` des comportements plus complexes n’est toutefois pas e´vident. Cette question
est celle de l’efficacite´ des algorithmes e´volutionnaires pour des fonctions d’e´valuation
qui pre´sentent une allure complexe. En effet, pour certaines taˆches, une grande partie
de l’espace de recherche correspond a` des “plateaux” a` partir desquels il est difficile
d’obtenir des solutions plus adapte´es. Ceci entraˆıne le “bootstrap problem” qui se
pose si tous les individus de la premie`re ge´ne´ration sont tous autant mal adapte´s pour
que le processus d’e´volution puisse engendrer une meilleure solution a` partir de cette
population initiale. Selon la fonction d’e´valuation utilise´e, la recherche peut e´galement
eˆtre sujette a` une convergence pre´mature´e sur un optimum local ou sur un “plateau”.
Pour permettre une exploration plus efficace de l’espace des solutions, plusieurs me´thodes
ont e´te´ propose´es. Les principales sont les suivantes :
. L’e´volution incre´mentale consiste a` faire e´voluer des comportements graduellement
de plus en plus complexes (Harvey et al., 1994). L’e´volution commence alors avec
une taˆche simple. Une fois que des scores satisfaisants sont obtenus, la population
“e´volue´e” est alors utilise´e comme population initiale pour une taˆche plus complexe.
Comme nous le verrons dans la section 3.2.1, Tuci et al. (2002) par exemple com-
mencent par faire e´voluer un comportement phototaxique chez des agents. a` partir
de la population obtenue, ils cherchent ensuite a` obtenir des agents qui apprennent
une association entre la position de la lumie`re et un but a` atteindre. Izquierdo et al.
(2008) proce`dent aussi de manie`re incre´mentale en augmentant progressivement le
nombre de tests effectue´s a` la suite d’une phase d’association entre la nourriture et une
tempe´rature. Ils s’assurent ainsi que l’association est me´morise´e de manie`re durable.
La taˆche est ensuite de nouveau complexifie´e, puisque les agents sont e´value´s sur leur
capacite´ a` me´moriser l’association pendant plusieurs essais mais aussi a` modifier la
tempe´rature associe´e a` la nourriture.
. L’e´volution conjointe de la topologie d’un re´seau de neurones utilise´ comme controˆleur
et de ses parame`tres (Stanley et Miikkulainen, 2002) permet d’ajuster l’espace de
recherche si ne´cessaire en partant d’une topologie minimale. Lorsque l’on utilise
un re´seau de neurones artificiels comme controˆleur pour un agent, classiquement
le concepteur de´finit un nombre de neurones et une topologie. Les parame`tres qui
sont recherche´s par l’algorithme ge´ne´tique sont alors les poids sur les connexions. Il
n’y a cependant pas de me´thode e´vidente pour de´terminer le nombre de neurones
ne´cessaires et quelles connexions utiliser. Il a e´te´ alors propose´ de faire e´voluer la
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topologie, c’est-a`-dire la structure du re´seau, conjointement aux poids.
. L’approche multi-objectif (Schaffer et Grefenstette, 1985; Deb, 1999) de´finit des fonc-
tions d’e´valuation inde´pendantes correspondant a` diffe´rents objectifs. L’exploration se
fait alors par la recherche d’un compromis entre les objectifs.
. La co-e´volution (Sims, 1994; Nolfi et Floreano, 1998) consiste a` e´valuer les individus
en les mettant en situation de compe´tition, ce qui permet d’avoir une e´valuation plus
dynamique qui s’affine a` mesure que la population est mieux adapte´e.
. La pre´servation de la diversite´ (Mouret et Doncieux, 2009; Spector et Klein, 2005)
permet a` de nouvelles solutions de faire leurs preuves et peut permettre d’e´viter la
convergence pre´mature´e.
. L’homme peut e´galement intervenir en tirant parti de l’e´volution.
Nous pre´sentons dans la suite diffe´rents algorithmes qui mettent en œuvre certaines de
ces solutions. Dans la section 2.3.1, nous pre´sentons l’algorithme NEAT qui permet de faire
e´voluer a` la fois la topologie du re´seau et les poids des connexions. L’algorithme multi-objectif
NSGA-II pre´sente´ dans la section 2.3.2 a e´te´ e´labore´ avec l’intention d’optimiser la recherche
de solutions satisfaisant plusieurs crite`res. L’algorithme Microbial que nous pre´sentons ensuite
dans la section 2.3.3 est lui l’expression d’une volonte´ de simplicite´. Pour Harvey (2001), la
convergence pre´mature´e est un faux proble`me. En effet, il de´montre l’existence de “passages”
qui permettent de sortir des optima locaux, meˆme a` partir d’une population ge´ne´tiquement
proche. L’e´volution se fait alors par une de´rive, engendre´e par des mutations neutres pour
l’adaptation mais qui peuvent permettre l’apparition d’un trait nouveau et utile lorsqu’une
nouvelle mutation apparaˆıt.
2.3.1 E´volution de la topologie d’un re´seau de neurones :
algorithme NEAT
Gruau et al. (1996) re´ussirent a` trouver des solutions au proble`me d’e´quilibrage de poˆles4,
en faisant e´voluer la structure d’un controˆleur en meˆme temps que les poids. Cependant, la
re´solution de ce proble`me e´tait alors plus lente qu’avec d’autres me´thodes d’e´volution utilisant
une topologie fixe. Stanley et Miikkulainen (2002) proposent l’algorithme NEAT5, et arrivent
a` la conclusion inverse : l’e´volution de la topologie conjointement aux poids permet de trouver
des solutions plus rapidement pour ce meˆme proble`me.
L’encodage ge´ne´tique utilise´ facilite le croisement. Le ge´nome est compose´ d’une liste de
nœuds et d’une liste de connexions. Parmi les caracte´ristiques d’une connexion, on trouve un
4 Le pole balancing problem est un proble`me de re´fe´rence dans les domaines de la the´orie du controˆle et
des re´seaux de neurones artificiels pour la conception et le test de controˆleurs de syste`mes dynamiques
line´aires complexes et instables. Voir http: // citeseerx. ist. psu. edu/ viewdoc/ download? doi= 10.
1. 1. 68. 9205&rep= rep1&type= pdf
5 Pour NeuroEvolution of Augmenting Topologies
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identifiant d’innovation qui permet de tracer l’histoire de l’e´volution du re´seau. Des mutations
sont possibles sur les poids des connexions mais e´galement sur la structure. Les mutations
structurelles peuvent intervenir soit par l’ajout d’une connexion entre deux nœuds existants,
soit par l’ajout d’un nœud qui vient s’interposer sur une connexion, celle-ci e´tant de´truite
pour cre´er deux nouvelles connexions dont le poids de l’une est le meˆme que l’ancienne et le
poids de l’autre est mis a` 1, ce qui re´duit la perturbation engendre´e par la mutation.
Graˆce aux identifiants d’innovation, le croisement peut se faire de manie`re cohe´rente par
rapport a` l’histoire des mutations. Le syste`me connaˆıt en effet les ge`nes correspondants, c’est-
a`-dire qui sont apparus simultane´ment, les ge`nes disjoints (qui correspondent a` des e´volutions
paralle`les) ainsi que les ge`nes en exce`s (qui correspondent a` des mutations intervenant apre`s la
dernie`re mutation de l’autre individu). Ce maintien de l’information sur l’e´volution historique
du ge´nome permet de plus de pre´server l’innovation en cre´ant des niches. En effet, une nouvelle
structure a peu de chance d’eˆtre efficace imme´diatement et il est souhaitable de lui laisser
un peu de temps pour e´voluer. Une distance de compatibilite´ peut eˆtre calcule´e entre deux
ge´nomes en utilisant le nombre de ge`nes disjoints, de ge`nes en exce`s et la diffe´rence sur
les poids des connexions. Une liste d’espe`ces est maintenue, puis a` chaque ge´ne´ration, les
ge´nomes sont place´s dans les espe`ces par comparaison avec un individu repre´sentant de chaque
espe`ce en utilisant un seuil de distance de compatibilite´. Un dernier point important dans
la description de l’algorithme NEAT est que la population initiale utilise´e correspond a` des
solutions minimales, dans lesquelles les entre´es sont directement lie´es aux sorties (il n’y a pas
d’unite´s cache´es).
Par une se´rie d’expe´riences, Stanley et Miikkulainen (2002) montrent l’efficacite´ de
l’algorithme dans sa globalite´. En e´tudiant les performances de l’algorithme ampute´ de
certains composants (mutations structurelle, espe`ces, population minimale et croisement),
ils montrent e´galement que chaque composant est ne´cessaire au bon fonctionnement de
l’algorithme. L’algorithme NEAT n’a pas e´te´ utilise´ a` notre connaissance pour faire e´voluer
des CTRNN pour lesquels il faut non seulement de´terminer des poids sur les connexions, mais
e´galement un biais et une constante de temps propre a` chaque neurone.
2.3.2 L’approche multi-objectif : algorithme NSGA-II
Deb et al. (2002) proposent un algorithme ge´ne´tique adapte´ a` des proble`mes multi-
objectifs. Dans ce type de proble`mes, il existe souvent non pas une mais un ensemble de
solutions optimales. Elles sont appele´es les solutions Pareto-optimales ou encore solutions
non domine´es et aucune de ces solutions n’est meilleure que les autres sur l’ensemble des
objectifs. La figure 2.5 illustre pour un proble`me a` deux objectifs la notion de solutions
Pareto-optimales de premier rang et de second rang.
L’algorithme NSGA6 est base´ sur une proce´dure de tri par non domination, i.e. les
individus domine´s sont de´savantage´s, et sur l’utilisation de niches qui permet de maintenir
une population e´quilibre´e par rapport aux diffe´rents objectifs (Srinivas et Deb, 1995). Le tri
6 Pour Nondominated Sorting Genetic Algorithm
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Fig. 2.5 – Solutions Pareto-optimales pour un proble`me a` deux objectifs pour
lequel on cherche a` maximiser les scores. Chaque solution a un score par objectif.
Les solutions marque´es par un + appartiennent au front de Pareto, elle ne sont
domine´es par aucune autre solution. Les solutions marque´es par un × appartiennent
au deuxie`me front de Pareto, elles ne sont domine´es que par des solutions du premier
front de Pareto.
s’effectue en identifiant les individus non domine´s dont l’ensemble constitue le premier front.
Ces individus se voient attribuer un meˆme score d’adaptation. Puis le me´canisme de niche
est utilise´ pour maintenir une diversite´ des solutions, en divisant le score d’un individu par
le nombre d’individus qui lui sont proches. Pour cela, la distance entre tous les individus
est calcule´e. Deux individus sont conside´re´s comme proches si cette distance est infe´rieure a`
un parame`tre. Les individus de ce premier front sont ensuite ignore´s et la meˆme proce´dure
est utilise´e pour construire le second front d’individus non domine´s, auxquels on attribue un
score infe´rieur a` ceux du premier front. Si ne´cessaire, ce proce´de´ est re´pe´te´ jusqu’a` ce que la
population entie`re ait e´te´ classe´e dans diffe´rents fronts.
Pour construire une nouvelle population, l’algorithme NSGA calcule l’ensemble des
fronts. Cependant, ceci n’est pas indispensable et a e´te´ optimise´ dans NSGA-II. En effet, ce
calcul peut s’arreˆter une fois que les fronts de´ja` calcule´s contiennent suffisamment d’individus
pour cre´er la nouvelle population, cf. figure 2.6(b). De plus, pour pre´server une diversite´ dans
les solutions, NSGA-II n’utilise pas de parame`tre pre´de´fini mais trie les individus en fonction
d’une distance qui correspond a` une densite´ autour d’eux. Les individus sont d’abord trie´s
selon leur score pour un objectif et la densite´ autour de chaque individu est calcule´e en
utilisant la distance aux deux voisins. La distance globale est la somme des densite´s pour
chaque objectif, cf. figure 2.6(a). Toutefois, il n’est ne´cessaire de trier les individus selon cette
distance seulement si l’ensemble du front ne peut pas eˆtre se´lectionne´. En effet, pour une
population de N individus, l’ensemble des solutions du front dominant est se´lectionne´ tant
que le nombre d’individus de´ja` se´lectionne´s est infe´rieur a` N .
Deb et al. (2002) montrent l’efficacite´ de l’algorithme sur des proble`mes multi-objectifs
en le comparant a` d’autres algorithmes e´volutionnaires multi-objectifs. NSGA-II est une
proce´dure de tri de solutions non domine´es rapide qui propose une strate´gie e´litiste et qu’il
n’est pas ne´cessaire de parame´trer selon le proble`me. Nous n’avons pas connaissance de
travaux utilisant l’algorithme NSGA-II pour l’e´volution de CTRNN.
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(a) Calcul des distances (b) Principe global
Fig. 2.6 – (a) Calcul de la distance di sur un proble`me a` 2 objectifs. fji correspond
au score de l’individu i pour l’objectif j. maxfj et minfj sont les valeurs maximales
et minimales des scores pour l’objectif j. (b) Principe de l’algorithme NSGA-II. Les
individus sont classe´s dans des fronts, puis trie´s selon leur distance si ne´cessaire pour
construire une nouvelle population.
2.3.3 Algorithme Microbial
Dans une approche qui vise a` proposer un algorithme ge´ne´tique simplifie´ au maximum,
Harvey (2009) propose Microbial qu’il encourage a` utiliser aussi bien dans un but pe´dagogique
qu’a` des fins pratiques.
Les algorithmes ge´ne´tiques sont traditionnellement base´s sur des me´canismes
ge´ne´rationnels, ou` les enfants viennent remplacer de fac¸on synchrone les parents. Il est
cependant possible d’imaginer que le remplacement d’un individu par un nouvel individu ar-
rive de manie`re e´ve´nementielle. La population n’e´volue alors plus par paliers ge´ne´rationnels,
mais de manie`re plus continue, certains individus plus “aˆge´s” se retrouvant en concurrence
avec de nouveaux individus. Harvey de´fend ce type d’algorithme ge´ne´tique car il permet
entre autres d’imple´menter la se´lection sous une forme minimaliste ou encore de paralle´liser
facilement l’e´valuation des individus. Le nom de Microbial vient d’une analogie avec la repro-
duction bacte´rienne ou microbienne, dans laquelle le transfert de l’information ge´ne´tique se
fait de manie`re horizontale, par opposition a` un transfert vertical de ge´ne´ration en ge´ne´ration.
La me´thode de se´lection utilise´e traditionnellement consiste a` appliquer une probabilite´
de se´lection proportionnelle a` l’adaptation, appele´e se´lection par roulette. Harvey critique
cette me´thode qui ne´cessite souvent une transformation pour que la se´lection soit plus
homoge`ne, par exemple la probabilite´ de se´lection d’un individu peut eˆtre proportionnelle
a` son rang dans la population plutoˆt qu’a` son score. Une se´lection par tournoi remplace de
manie`re avantageuse ce type de se´lection. Pour des tournois a` deux individus, la probabilite´
de se´lection de chacun est en effet la meˆme qu’avec une se´lection proportionnelle au rang,
alors que la complexite´ est moindre puisqu’il n’y a pas besoin de trier la population.
Une autre question souleve´e par les algorithmes ge´ne´tiques est de choisir les individus
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qui sont e´limine´s. L’algorithme Microbial propose d’utiliser la se´lection par tournoi pour
de´terminer quel individu est remplace´. Les “parents” sont alors deux individus choisis au
hasard et celui qui perd le tournoi est remplace´ par un nouvel individu. Le nouvel individu est
obtenu soit en croisant les deux parents et en appliquant des mutations, soit en reproduisant
un individu et en le faisant muter.
Harvey (2001) relativise l’importance de la recombinaison dans l’e´volution de la popu-
lation. En effet, meˆme en utilisant une population initiale ale´atoire, dont le ge´notype est a`
la base tre`s varie´, le mate´riel ge´ne´tique converge rapidement. Pour Harvey, ce sont donc les
mutations qui sont le moteur de l’e´volution. Il s’inte´resse aussi d’ailleurs aux mutations “neu-
tres”, qui sans affecter directement le score d’un individu se propagent dans la population
et permettent combine´es a` des mutations ulte´rieures de franchir des paliers d’adaptation.
L’algorithme Microbial utilise ne´anmoins la recombinaison. Ainsi, le perdant du tournoi est
combine´ au gagnant avec une probabilite´ de remplacement de chacun de ses ge`nes, puis mute´.
Les quelques lignes suivantes (Harvey, 2009), ope`rent la se´lection par rang, la recombi-
naison et la mutation, l’e´litisme ainsi qu’une distribution ge´ographique qui pre´serve une varia-
bilite´ dans la population. Les individus qui participent a` un tournoi appartiennent au meˆme
de`me. Un de`me correspond a` une sous-population, de´termine´e par un voisinage ge´ographique.




A=P*rnd(); // A est choisi au hasard dans la population P
B=(A+1+D*rnd())%P); // B est choisi au hasard dans le deme D
if (eval(A)>eval(B)) {W=A; L=B;} // Un tournoi donne le gagnant W et
else {W=B; L=A;} // le perdant L
for (i=0;i<N;i++) { // Pour chacun des N genes
if (rnd()<REC) // le taux de recombinaison est REC
gene[L][i]=gene[W][i]; // elle copie chez L le gene de W
if (rnd()<MUT) // le taux de mutation est MUT
gene[L][i]^1; // elle modifie le gene de L
}}
Harvey (2001) illustre par un exemple l’efficacite´ de l’algorithme Microbial sur un
proble`me pour lequel l’espace de recherche comporte de tre`s nombreuses dimensions. Ainsi,
malgre´ la convergence rapide du mate´riel ge´ne´tique, des mutations neutres entraˆınent une
e´volution “en plateaux” dans laquelle l’adaptation augmente subitement parfois. Harvey
(2009) ne pre´tend pas que Microbial soit plus efficace qu’un algorithme ge´ne´tique standard,
mais qu’il apporte les meˆmes fonctionnalite´s dans une version tre`s simple. De plus, il a e´te´
utilise´ avec succe`s pendant des anne´es a` l’universite´ de Sussex pour le parame´trage de re´seaux




Dans ce chapitre, nous nous sommes inte´resse´s aux outils techniques candidats a` la
simulation d’agents e´nactifs. Les architectures classiques ne satisfaisant pas les contraintes
lie´es a` l’autonomie constitutive, nous nous sommes tourne´s vers les re´seaux de neurones
artificiels re´currents qui permettent de simuler une dynamique en pre´servant la situation de
l’agent.
En particulier, les CTRNN ont des proprie´te´s topologiques et dynamiques qui permettent
d’envisager la mise en place de comportements relevant d’une dynamique propre qui peut eˆtre
perturbe´e et e´voluer. Ces controˆleurs peuvent eˆtre directement couple´s a` l’environnement
par des capteurs et des effecteurs. Leur organisation n’est toutefois pas de´pendante d’une
vision entre´es/sorties et la dynamique interne de tels re´seaux peut amener la conservation
d’une “identite´” soumise a` des perturbations. Ils sont capables d’approximer tout syste`me
dynamique, dont les syste`mes chaotiques sont une sous-classe. Il est alors envisageable qu’un
CTRNN reproduise une dynamique robuste, mais e´galement “surprenante”, suscitant un
sentiment d’engagement dans l’interaction. Ils constituent donc de bons candidats pour
l’objectif que nous nous sommes donne´s, qui est de nous approcher d’une autonomie
constitutive.
Le parame´trage “a` la main” de ce type de syste`mes est cependant aujourd’hui impossible
a` faire. En effet, l’analyse de ce type de syste`mes dynamiques est encore actuellement un de´fi
mathe´matique. Pour l’instant l’analyse du comportement de CTRNN n’a pu eˆtre faite que
pour un nombre tre`s petit de neurones et sans tenir compte d’entre´es variant dans le temps.
C’est pourquoi nous avons pre´sente´ l’approche e´volutionnaire qui permet de rechercher
des parame`tres adapte´s pour des controˆleurs de robots ou d’agents artificiels simule´s.
Diffe´rentes me´thodes ont e´te´ de´crites qui permettent d’ame´liorer cette recherche. Nous avons
pre´sente´ trois algorithmes ge´ne´tiques qui mettent en œuvre certaines de ces me´thodes.
Faire e´voluer des agents controˆle´s par des re´seaux de neurones re´currents dans des
environnements ouverts ne se rame`ne pas a` un proble`me d’optimisation mais a` un proble`me
pour lequel, dans un espace de recherche tre`s vaste, la spe´cification de la taˆche peut eˆtre
amene´e a` e´voluer, par exemple, lorsqu’une approche incre´mentale est choisie.
Dans la pratique, il semble que l’algorithme Microbial se soit re´ve´le´ adapte´ a` l’e´volution
de CTRNN pour le type de proble`mes qui nous inte´resse, il est en effet utilise´ depuis plus de
10 ans par certains chercheurs du CCNR7 dans le domaine de la robotique e´volutionnaire.
Nous n’avons pas connaissance d’application des autres techniques cite´es dans ce chapitre
pour l’e´volution de CTRNN controˆlant des agents artificiels. Ce type de re´seaux pre´sente une
dynamique beaucoup plus complexe que celle des re´seaux de neurones utilise´s classiquement
pour valider les performances d’algorithmes e´volutionnaires. Leur efficacite´ dans le cadre qui
nous inte´resse n’a donc pas e´te´ de´montre´e.
En conclusion de ce chapitre, nous choisissons d’utiliser pour la simulation d’agents
7 Center for Computational Neuroscience and Robotics, Universite´ du Sussex
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e´nactifs virtuels des CTRNN dont le parame´trage se fait par des me´thodes e´volutionnaires
du type de l’algorithme Microbial. Dans le chapitre suivant, nous argumentons ce choix en
confrontant le mode`le du CTRNN aux proprie´te´s externes que nous donnions en synthe`se du
chapitre 1 comme ne´cessaires chez un agent e´nactif virtuel.
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E n synthe`se du chapitre 1, nous conside´rons comme ne´cessaires chez un agent e´nactifvirtuel les proprie´te´s externes suivantes : robustesse, adaptativite´, inde´terminisme des
comportements et capacite´ d’e´volution. Nous pre´sentons dans la section 3.1 des travaux
qui montrent que des agents controˆle´s par des CTRNN peuvent posse´der les proprie´te´s de
robustesse, d’adaptativite´ et d’inde´terminisme des comportements. Dans la section 3.2, nous
discutons des travaux s’inte´ressant a` l’apprentissage et argumentons sur le fait que la capacite´
d’e´volution des comportements constitue un point dur pour la synthe`se d’agents e´nactifs
virtuels controˆle´s par des CTRNN.
3.1 Exemples de travaux pour l’e´tude de l’autono-
mie
Les travaux que nous pre´sentons dans cette section adoptent la de´marche qui consiste a`
proposer un me´canisme pour la re´alisation de certaines proprie´te´s et a` le tester a` travers
des simulations qui permettent d’interpre´ter le comportement produit sur la base de la
connaissance des me´canismes en jeu mais aussi sur la base de ce qui est observe´.
3.1.1 Robustesse des comportements
Il est important de s’assurer qu’un agent controˆle´ par un CTRNN puisse adopter
des comportements robustes car comme nous le pre´sentions au chapitre 1, les syste`mes
dynamiques pre´sentent des caracte´ristiques chaotiques, certes que nous recherchons mais
pas au point que le comportement soit comple`tement ale´atoire. L’expe´rience de Beer et
Gallagher (1992) met en avant la capacite´ d’un agent controˆle´ par un CTRNN a produire
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un comportement robuste dans un environnement bruite´. Il s’agit de concevoir un animat
hexapode capable de locomotion en utilisant une approche dynamique. Les auteurs mode´lisent
le controˆleur d’une patte comme un syste`me dynamique et, pour simplifier le proble`me,
font l’hypothe`se qu’il y a des syme´tries avant-arrie`re et droite-gauche. La figure 3.1 de´crit
(a) Controˆleur d’une patte
(b) Couplage entre les controˆleurs de pattes
Fig. 3.1 – D’apre`s Beer et Gallagher (1992). (a)Architecture du controˆleur
d’une patte d’animat. Chaque neurone rec¸oit une entre´e provenant d’un capteur
d’angle. Les sorties de trois neurones sont utilise´es comme commandes de moteurs
permettant le de´placement de la patte. (b) Couplage entre les controˆleurs des
diffe´rentes pattes. Les neurones de meˆme niveau de gris ont les meˆmes seuils et
constantes de temps. Les lignes interrompues repre´sentent les connexions late´rales.
Les lignes pointille´es repre´sentent les connexions avant-arrie`re. Les connexions de
meˆme style entre neurones de meˆme niveau de gris ont des poids identiques. Le
couplage se fait donc en respectant des syme´tries avant-arrie`re et droite-gauche.
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l’architecture d’un re´seau de neurones controˆlant une patte ainsi que la manie`re dont des
controˆleurs de pattes sont couple´s pour obtenir le controˆleur d’un hexapode. Les controˆleurs
de chacune des pattes ont donc les meˆmes parame`tres. Ils sont mode´lise´s par un CTRNN qui
controˆle une force verticale sur la patte, qui permet de la lever et de l’abaisser et deux forces
de rotation oppose´es, qui simulent deux muscles antagonistes. L’angle de la patte est utilise´
comme entre´e sensorielle par le controˆleur. Les parame`tres sont de´termine´s par un algorithme
ge´ne´tique.
Dans un premier temps, les auteurs recherchent et obtiennent des controˆleurs de pattes
inde´pendants qui produisent un mouvement rythmique. Ceux-ci sont tre`s de´pendants de
l’information sensorielle sur l’angle de la jambe. Cependant, des controˆleurs qui n’ont aucune
information sensorielle ont de moins bonnes performances. Pour obtenir des controˆleurs a` la
fois performants et robustes a` d’e´ventuelles de´faillances sensorielles, Beer et Gallagher (1992)
les font e´voluer en tenant compte de leurs performances avec un retour sensoriel mais aussi
sans.
De la meˆme manie`re, la robustesse du comportement d’un animat complet de´pend des
conditions dans lesquelles il a e´te´ e´volue´. Un autre re´sultat inte´ressant de cette expe´rience
est que l’e´volution incre´mentale n’est pas force´ment plus rapide. L’e´volution incre´mentale
consiste a` faire d’abord e´voluer des controˆleurs de pattes inde´pendants, puis a` faire e´voluer
le couplage entre ces controˆleurs. Les auteurs remarquent qu’en couplant ces controˆleurs
de pattes obtenus inde´pendamment, les solutions trouve´es n’e´taient pas aussi bonnes qu’en
faisant e´voluer directement l’ensemble du controˆleur de l’hexapode. Re´ciproquement, en
isolant un controˆleur de patte qui a e´te´ initialement e´volue´ en couplage avec d’autres, on
ne retrouve pas un mouvement rythmique aussi bon que dans la premie`re version.
Ceci met en avant ce qui est a` la fois un avantage et un inconve´nient de l’approche
dynamique. La mise en place d’une approche incre´mentale pour la complexification des com-
portements est difficile, car le travail de´ja` effectue´ n’est pas capitalisable. Le comportement
est le re´sultat de la dynamique globale du syste`me couple´e a` celle de l’environnement. Nous
retrouvons ici les proble´matiques lie´es a` la question de l’identite´ du syste`me. Identifier des
sous-syste`mes semble de peu d’utilite´. Cependant, ce caracte`re e´mergent du comportement
le rend plus robuste.
En effet, le syste`me maintient par sa dynamique un e´tat relativement inde´pendant
du contexte imme´diat, ce qui n’est pas le cas des approches purement fonctionnelles dans
lesquelles l’histoire de l’activite´ du syste`me n’est pas prise en compte. Dans l’approche
dynamique, le syste`me n’est pas entie`rement soumis a` l’environnement ; il montre une
certaine inertie dans son activite´ qui lui permet d’exhiber un comportement robuste dans
un environnement complexe et bruite´.
3.1.2 Adaptativite´
Une expe´rience de Di Paolo (2000) illustre comment doter des agents artificiels de
la caracte´ristique d’adaptativite´ face a` des changements brutaux de l’environnement. Un
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comportement est adapte´ s’il participe a` la viabilite´ continue du syste`me. Un comportement
est adaptatif s’il restaure la viabilite´ menace´e d’un syste`me. Di Paolo reprend l’analyse de
Taylor (1962) qui rend compte des proprie´te´s d’adaptation du syste`me visuel en se basant
sur la the´orie de l’ultra-stabilite´ de´veloppe´e par Ashby (1960). Les expe´riences de Taylor
portent sur l’adaptation a` une inversion horizontale ou verticale du champ visuel. Les sujets
s’adaptent a` la perturbation au point par exemple de pouvoir skier en e´tant soumis a` cette
inversion au moyen de lunettes.
Avec la the´orie de l’ultra-stabilite´, Ashby (1960) propose une mode´lisation de l’adapta-
tivite´. Ainsi, un syste`me ultra-stable posse`de ce que Ashby nomme des variables essentielles.
Une boucle sensorimotrice permet au syste`me d’interagir avec son environnement. a` travers
ces interactions, les variables essentielles sont susceptibles d’eˆtre de´se´quilibre´es. Un syste`me
ultra-stable est capable dans ces conditions de se re´organiser jusqu’a` retrouver un e´quilibre.
Il modifie ses parame`tres comportementaux pour assurer sa viabilite´ en restabilisant les va-
riables essentielles. Pour cela, une boucle sensorimotrice ferme´e n’est pas suffisante, il est
ne´cessaire d’introduire un autre type de re´troaction.
L’expe´rience consiste alors a` simuler un robot controˆle´ par un CTRNN. Le controˆleur
est couple´ a` deux capteurs permettant de de´tecter la pre´sence d’une cible, ce qui perturbe
la dynamique du syste`me. La figure 3.2 illustre un tel agent. Certains neurones controˆlent la
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(b) Re`gles de plasticite´ home´ostatique
Fig. 3.2 – D’apre`s Di Paolo (2000). (a) Un agent phototaxique a deux capteurs
de lumie`re dont l’orientation peut varier et deux moteurs qui lui permettent de se
de´placer. La figure indique la position re´elle d’une source lumineuse et sa position
apparente apre`s inversion des capteurs de l’agent. (b) La plasticite´ s’applique
(probabilite´ pj 6= 0) lorsque l’activite´ du neurone sort d’un certain intervalle
(−2 < yj + bj < 2). Cet intervalle est conside´re´ comme de´limitant la zone de
viabilite´ du neurone. Si l’activite´ du neurone s’e´loigne de cette zone de viabilite´,
le syste`me se re´organise, en modifiant les poids des connexions, pour retrouver sa
stabilite´.
Les variables essentielles pour le robot sont lie´es a` la stabilite´ de l’activite´ de chaque
neurone. Di Paolo de´finit des intervalles home´ostatiques pour ces activite´s. Si l’activite´ d’un
neurone s’e´carte de sa zone home´ostatique, on conside`re que la variable essentielle qui lui est
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associe´e est de´stabilise´e. Cela de´clenche une re`gle de plasticite´ sur les connexions.
La plasticite´ home´ostatique consiste a` faire varier les poids des connexions quand
cette stabilite´ est menace´e, c’est-a`-dire si les sorties de ces neurones de´passent certaines
bornes infe´rieures ou supe´rieures. Les parame`tres des re`gles de plasticite´ sont obtenus en
utilisant une approche phyloge´ne´tique : On se´lectionne et on ame´liore progressivement les
robots qui atteignent des cibles pose´es au hasard graˆce a` un algorithme ge´ne´tique. Cette
me´thode permet d’obtenir des robots qui exhibent un comportement phototaxique par le
biais d’une dynamique sensorimotrice, mais surtout, et c’est remarquable, qui vont eˆtre
capables a` l’e´chelle ontoge´ne´tique de s’adapter a` l’inversion de leurs capteurs en adoptant
un comportement de compensation rappelant les expe´riences de Taylor.
3.1.3 Inde´terminisme
Toujours en utilisant une plasticite´ home´ostatique, Iizuka et Di Paolo (2007) proposent
une expe´rience dans laquelle des changements de buts vont eˆtre co-de´termine´s par l’environ-
nement et la dynamique interne d’un agent. L’agent artificiel doit choisir entre deux compor-
tements qui consistent a` approcher soit une lumie`re de type A (comportement A), soit une
lumie`re de type B (comportement B). Les agents sont du meˆme type que ceux de´crits dans la
section 3.1.2. Ils ont deux capteurs pour chacun des types de lampe et deux moteurs qui leur
permettent de se de´placer dans l’environnement. Ils sont controˆle´s par un re´seau de neurones
re´current.
Deux re´gions home´ostatiques A et B sont de´finies pour les variables internes, qui
correspondent a` deux intervalles d’activation des neurones, cf. figure 3.3. Si les dynamiques
neuronales restent dans ces re´gions, la topologie du re´seau ne bouge pas. Mais si les variables
internes prennent des valeurs en dehors de ces intervalles, une re`gle de plasticite´ synaptique
est utilise´e localement de telle sorte que la dynamique du re´seau retourne dans une des
re´gions home´ostatiques. Un processus d’e´volution est utilise´ pour obtenir des agents capables
de montrer les deux types de comportement tout en maintenant leurs variables internes dans
les re´gions home´ostatiques correspondantes. Ainsi, quand un agent approche la lumie`re de
type A, respectivement B, chacun des neurones du re´seau maintient son activation dans la
re´gion home´ostatique A, respectivement B.
Il existe donc deux re´gions bien distinctes dans lesquelles la dynamique neuronale est
stable et correspond a` deux comportements diffe´rents. Une pre´fe´rence comportementale peut
alors apparaˆıtre dans la mesure ou`, si la dynamique se stabilise dans une re´gion, l’agent
adopte le comportement correspondant de manie`re durable. Cependant, si des perturbations
de´stabilisent le syste`me, la dynamique s’e´carte temporairement de la zone stable et va
e´voluer de manie`re a` retrouver une stabilite´. Deux situations sont alors envisageables :
soit la dynamique se restabilise sur le comportement en place avant la perturbation, soit la
plasticite´ ame`ne la dynamique neuronale dans la re´gion de stabilite´ correspondant a` l’autre
comportement.
Les agents e´volue´s sont mis en pre´sence simultane´ment des deux types de lampes, posi-
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(b) Re`gles de plasticite´ home´ostatique
Fig. 3.3 – D’apre`s Di Paolo et Iizuka (2008). (a) Repre´sentation sche´matique
des deux re´gions home´ostatiques dans l’espace des activite´s des neurones. (b)
Facilitation de la plasticite´ pour les neurones internes en fonction de l’activite´ du
neurone. Deux zones stables, pour lesquelles la probabilite´ de plasticite´ est nulle,
correspondent aux comportements A et B.
Fig. 3.4 – D’apre`s Iizuka et Di Paolo (2007). Trajectoires spatiales d’un agent a` la
premie`re pre´sentation, a` la dixie`me et a` la trentie`me.
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tionne´es ale´atoirement. Dans cette situation, l’agent adopte toujours un des comportements,
c’est-a`-dire que l’agent approche l’une des deux lampes mais il ne reste pas au milieu et
ne s’e´loigne pas des lampes non plus, cf. figure 3.4. Les auteurs observent e´galement une
pre´fe´rence comportementale face a` des perturbations externes. Ainsi, si les deux lampes sont
de´place´es, l’agent maintient le plus souvent une pre´fe´rence pour la lampe qu’il approchait
pre´ce´demment. Cependant, il arrive e´galement que le de´placement des lampes entraˆıne un
changement de comportement chez l’agent.
Nous venons d’illustrer la capacite´ des CTRNN a` adopter trois proprie´te´s externes
d’agents e´nactifs virtuels, qui sont la robustesse des comportements, l’adaptativite´ et
l’inde´terminisme. Le principal proble`me que nous identifions dans les travaux que nous venons
de pre´senter re´side dans le fait qu’ils restent cantonne´s a` des taˆches dites de bas niveau. Pour
imaginer pouvoir traiter des proble`mes dits de haut niveau, le syste`me doit avoir la capacite´
de construire progressivement ses connaissances, d’e´largir progressivement son re´pertoire de
comportements. Ceci correspond a` une capacite´ d’e´volution du comportement des agents qui
est la quatrie`me proprie´te´ externe que nous avons identifie´ pour des agents e´nactifs virtuels.
Dans la section 3.2, nous discutons des travaux portant sur cette proprie´te´ chez des agents
controˆle´s par des CTRNN et argumentons sur le fait qu’elle constitue un point dur.
3.2 Faire e´voluer un syste`me autonome
La capacite´ d’e´volution d’un agent e´nactif virtuel de´pend de ses capacite´s d’adaptation
mais e´galement d’apprentissage. Un apprentissage a` l’e´chelle phyloge´ne´tique, c’est-a`-dire a`
l’e´chelle de l’espe`ce, peut entraˆıner une capacite´ d’e´volution adaptative chez un individu,
que nous nommerons apprentissage “re´flexe”. L’apprentissage a` l’e´chelle ontoge´ne´tique, celle
de l’individu, est e´troitement lie´ a` l’histoire particulie`re de cet individu. Nous le de´signons
par le terme apprentissage “construit”. Dans la section 3.2.1, nous proposons une distinction
entre ces deux notions a` partir de travaux sur l’e´volution d’agents controˆle´s par des CTRNN.
Cela nous ame`nera a` constater qu’il n’existe pas de travaux de´montrant que les CTRNN
permettent de simuler des agents capables d’un apprentissage “construit”. Nous formulerons
alors, dans la section 3.2.2, un objectif a` long terme qui consiste a` doter des entite´s virtuelles
de la capacite´ a` co-e´voluer avec leur environnement.
3.2.1 Adaptation vs apprentissage, phylogene`se vs ontogene`se
Pendant un certain temps, les me´canismes de l’apprentissage ont e´te´ envisage´s comme
e´tant clairement se´pare´s de ceux qui produisent le comportement. L’apprentissage animal
a e´te´ en effet explique´ en terme de plasticite´ modifiant la topologie du syste`me nerveux.
Dans cette vision, la production du comportement e´tait attribue´e a` l’activite´ neuronale
et l’apprentissage e´tait compris comme modulant cette activite´. Ceci a e´te´ repris dans
l’artificiel et a donne´ lieu a` diffe´rentes techniques pour entraˆıner des syste`mes artificiels
e´tablies comme des me´taphores de la plasticite´ synaptique. Citons, par exemple pour des
me´thodes d’apprentissage supervise´, l’apprentissage par re´tro-propagation du gradient de
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l’erreur (Rumelhart et al., 1986) ou encore l’algorithme Cascade-correlation (Fahlman et
Lebiere, 1991). Cependant, il est de´sormais acquis que la plasticite´ des connexions n’est pas le
seul me´canisme de l’apprentissage, qui est de´sormais compris comme un processus dynamique
intervenant a` diffe´rentes e´chelles de temps et comple`tement inte´gre´ aux processus qui
produisent le comportement (Izquierdo et al., 2008). L’approche dynamique se propose donc
e´galement de simuler l’apprentissage comme un processus pleinement inte´gre´ a` la dynamique
interne du syste`me, c’est-a`-dire sans utiliser de me´canismes de´die´s a` cet apprentissage, tels
que des modules spe´cialise´s dans l’apprentissage ou encore une plasticite´ suppose´e permettre
l’apprentissage1. La majorite´ de ces travaux se consacrent a` la conception d’agents qui se
comportent diffe´remment dans un nombre discret d’environnements. Nous commenc¸ons par
en donner un exemple.
3.2.1.1 Mode`les e´cologiques de l’apprentissage
Dans le mode`le initialement propose´ par Yamauchi et Beer (1994a), les me´canismes
a` l’origine de l’apprentissage ne sont pas donne´s par le concepteur. Ils sont le re´sultat de
l’e´volution des agents sous la pression d’une se´lection artificielle, qui favoriserait les individus
qui apprennent. Pour cela, les agents sont mode´lise´s selon une approche dynamique en utili-
sant des CTRNN qui sont parame´tre´s graˆce a` un algorithme ge´ne´tique. Le point important
ici est que les concepteurs ne veulent faire appel a` aucun me´canisme particulier de´die´ a` l’ap-
prentissage. Leur hypothe`se est que l’e´volution artificielle du re´seau peut permettre d’obtenir
un controˆleur qui inte`gre des comportements re´actifs et des comportements adaptatifs qui
vont engendrer un apprentissage.
Dans leur expe´rimentation, les agents peuvent se de´placer dans un environnement en une
dimension qui contient un but et un repe`re. Ils sont dote´s de capteurs de faible porte´e et ne
peuvent donc capter qu’un e´le´ment a` la fois. Les e´le´ments qu’ils peuvent capter sont un repe`re
et un but. Un moteur leur permet de se de´placer dans l’environnement. Les agents peuvent
eˆtre confronte´s a` deux types d’environnements : le but est soit derrie`re le repe`re, soit de
l’autre coˆte´ et comme il peut e´galement eˆtre a` gauche ou a` droite, il y a quatre combinaisons
potentielles de situation (voir figure 3.5). Ils sont e´value´s sur plusieurs essais. a` chaque essai,
ils sont place´s au centre de l’environnement et le but est place´ ale´atoirement d’un coˆte´ ou de
l’autre. La relation entre le but et le repe`re change de manie`re occasionnelle. La taˆche des
agents est donc d’apprendre cette relation, qui reste stable au cours d’une se´rie d’essais pour
atteindre le but en utilisant le repe`re comme indice.
Dans cette version, l’expe´rimentation n’aboutit pas a` des re´sultats satisfaisants en raison,
selon les auteurs, du temps ne´cessaire aux algorithmes ge´ne´tiques pour trouver une solution.
Ils proposent alors une version modulaire, dans laquelle trois re´seaux dynamiques, qu’ils font
e´voluer se´pare´ment, simulent chacun une partie de la taˆche. Un module permet d’atteindre
le but quand il est proche du repe`re, un second module permet d’atteindre le but quand il
est e´loigne´ du repe`re. Un dernier module de´termine le type d’environnement, c’est-a`-dire la
relation entre le repe`re et le but. La sortie de ce module active l’un des re´seaux spe´cialise´s
1 Ceci est en accord avec le caracte`re e´mergent du comportement d’un syste`me autonome de manie`re
constitutive que nous relevions comme une des contraintes pour le de´veloppement d’un agent e´nactif dans
le chapitre 2.
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Fig. 3.5 – D’apre`s Yamauchi et Beer (1994a). Le triangle repre´sente l’agent A, le
cercle repre´sente le but G et le carre´ repre´sente le repe`re L. Les configurations de
l’environnement possibles peuvent eˆtre regroupe´es en deux cate´gories : soit le repe`re
est proche du but (A et B), soit le repe`re est e´loigne´ du but (C et D).
en fonction du type d’environnement. Avec cette approche modulaire, les auteurs obtiennent
des agents qui ont le comportement de´sire´. Cependant, cette seconde version ne correspond
plus aux objectifs fixe´s puisque le concepteur explicite les me´canismes a` utiliser pour re´aliser
la taˆche.
Tuci et al. (2002) reprennent cette expe´rimentation pour tenter d’analyser les raisons
de l’e´chec de la premie`re version. Ils identifient deux raisons possibles. Soit l’apprentissage
associatif est un comportement trop complexe pour eˆtre obtenu en utilisant une mode´lisation
d’aussi bas-niveau ; soit l’expe´rience contient des contraintes qui empeˆchent l’e´volution
d’aboutir au re´sultat recherche´. Ils proce`dent a` une analyse e´cologique pour de´terminer
quel type de pression se´lective permet, ou du moins favorise, l’apparition des me´canismes
d’apprentissage. Dans leur expe´rience, les agents peuvent se de´placer dans un environnement
ferme´ en deux dimensions. Ils sont e´quipe´s de capteurs infrarouges qui leur permettent de
de´tecter des obstacles, de capteurs de lumie`re ambiante, d’un capteur de lumie`re oriente´
vers le sol qui leur permet de de´tecter le but et de deux moteurs pour se de´placer. En
simulant des le´sions sur les capteurs des agents e´volue´s, ils montrent que si les capteurs
d’obstacles ont bien un roˆle dans le comportement moteur produit, il n’y a pas de diffe´rence
comportementale significative entre un agent “intact” et un agent dont les capteurs de lumie`re
sont alte´re´s. Ceci sugge`re que l’information venant de la source lumineuse n’a aucun impact
sur le comportement de l’agent. En effet, “faire attention” a` la lumie`re n’a pas de valeur
adaptative pour les agents tant qu’ils ne sont pas capables de faire l’association entre la
lumie`re et le but. Cependant, les auteurs s’attendaient a` ce que, par de´rive ge´ne´tique, des
agents “sensibles” a` la lumie`re finissent par faire l’association. Ce n’est pas le cas, toutes
les ligne´es e´volue´es adoptent le comportement qui consiste a` aller toujours du meˆme coˆte´.
Pour une meˆme valeur adaptative, i.e. un score semblable, ce comportement, e´tant moins
complexe, est en effet plus simple a` e´voluer.
Les auteurs de´duisent de cette analyse e´cologique, qu’il est ne´cessaire de tenir compte
du rapport entre la complexite´ des me´canismes et leur valeur adaptative pour exercer les
pressions se´lectives ade´quates. Dans le cas d’une association, il faut donc que le stimulus
que l’on veut associer a` une re´ponse ait une utilite´ adaptative meˆme sans l’apprentissage de
l’association. Par exemple, ici, si le but est plus souvent du coˆte´ de la lumie`re, les agents
qui sont attire´s par la lumie`re auront un avantage adaptatif sur ceux qui vont toujours tout
droit, meˆme si aucun d’entre eux n’est capable de faire l’association entre cette lumie`re et le
but. Pour Tuci et al. (2002), la mise en place du comportement phototaxique est ne´cessaire
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avant d’essayer de mettre en place l’apprentissage. Une analyse e´cologique doit permettre
a` l’e´volution de mettre en place progressivement les me´canismes ne´cessaires a` la re´alisation
d’une taˆche.
En modifiant la valeur adaptative du comportement des agents face a` la lumie`re
(augmenter le score d’un comportement photosensible), il est alors possible de faire e´voluer
une population d’agents qui apprennent la relation entre lumie`re et but. Pour cela, un type
d’environnement est privile´gie´. Pre´cise´ment, ici, le but est plus souvent du meˆme coˆte´ que
la lumie`re. Ceci permet a` l’e´volution de proce´der par e´tapes. En effet, sans apprentissage,
des agents qui vont toujours vers la lumie`re sont plus adapte´s au type d’environnement
pre´dominant que des agents dont le comportement n’est pas du tout influence´ par la lumie`re,
puisqu’il n’y a plus une chance sur deux d’arriver au but sans tenir compte de la lumie`re.
Une fois ce comportement stabilise´ dans la population, l’e´volution va amener l’apprentissage
de la relation entre lumie`re et but. Les nouveaux individus sont alors adapte´s aux deux
types d’environnement. Notons ici que cette me´thode d’e´volution par e´tapes peut sembler en
opposition avec les conclusions de Beer et Gallagher (1992) pre´sente´es dans la section 3.1.1,
pour qui l’e´volution incre´mentale est moins efficace que la recherche d’une solution directe
au proble`me global.
Le travail de Tuci et al. (2002) montre la possibilite´ de concevoir des agents capables
d’apprendre des relations dans leur environnement sans utiliser de me´canisme de´die´ et alors
que la production de leur comportement respecte les principes d’autonomie qui constituent
le socle de l’approche dynamique. Ils peuvent eˆtre soumis a` deux types d’environnement,
dans lesquels leur comportement doit diffe´rer. L’apprentissage consiste donc a` de´terminer
parmi un re´pertoire de deux comportements, lequel est adapte´ a` l’environnement dans lequel
ils se situent. Il s’agit donc de basculer d’un comportement a` un autre. Izquierdo et al.
(2008) s’inte´ressent a` une autre forme d’apprentissage associatif, qui consiste a` s’adapter a`
des environnements quelconques. Leurs travaux font l’objet de la section suivante.
3.2.1.2 Apprentissage conditionne´
L’expe´rience de Izquierdo et al. (2008) porte sur l’apprentissage associatif sur un
intervalle continu. Il s’agit de reproduire le comportement de vers qui apprennent a` associer
une tempe´rature a` la pre´sence de nourriture. Ces vers sont en effet capables d’associer
nourriture et tempe´rature selon les environnements qu’ils ont expe´rimente´s. S’ils sont affame´s,
ils e´viteront la tempe´rature qui n’est pas associe´e a` la nourriture. Au contraire, si dans un
environnement a` une tempe´rature particulie`re, ils ont trouve´ de la nourriture, ils rechercheront
cette meˆme tempe´rature.
Izquierdo et al. (2008) cherchent a` reproduire ce comportement dans une version discre`te
et une version continue. Dans la version discre`te, il n’y a que deux types d’environnements
possibles, qui correspondent a` deux tempe´ratures diffe´rentes. Dans la version continue, la
gamme d’environnements est plus e´tendue, puisque la tempe´rature peut prendre n’importe
quelle valeur dans un intervalle de´termine´. Pour les auteurs, bien que les deux comportements
soient proches, il ne s’agit pas du meˆme type d’apprentissage puisque la version continue
implique une re´elle association et non plus un simple basculement entre diffe´rents modes
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d’interaction. Tout comme dans l’expe´rience de Tuci et al. (2002) de´crite a` la section
pre´ce´dente, les agents sont mode´lise´s selon une approche dynamique : un CTRNN reproduit
un controˆleur couple´ a` des capteurs et a` un moteur. Les capteurs permettent aux agents
de sentir la tempe´rature et la nourriture. Le moteur leur permet d’ouvrir ou de fermer leur
bouche. Les parame`tres sont e´volue´s par algorithme ge´ne´tique.
Dans cette expe´rience, un essai s’organise autour de deux phases qui peuvent se re´pe´ter :
une phase d’association et une phase de test. Pendant la phase d’association, l’agent est place´
dans un environnement a` une tempe´rature donne´e en pre´sence de nourriture. Apre`s un de´lai,
durant lequel il n’y a plus ni nourriture, ni tempe´rature, la phase de test commence. L’agent
est stimule´ avec une tempe´rature, qui peut eˆtre identique a` la tempe´rature initiale ou non.
L’agent a re´ussi s’il ouvre la bouche quand la stimulation correspond a` la tempe´rature associe´e
a` la nourriture en de´but d’essai ou s’il ferme la bouche quand la tempe´rature est diffe´rente.
Il rec¸oit une re´compense positive ou ne´gative en fonction de son comportement. Plusieurs
tests peuvent se succe´der, se´pare´s par des de´lais ale´atoires. Enfin, l’agent doit e´galement eˆtre
capable d’apprendre une nouvelle association si l’environnement change. Un meˆme essai peut
donc comporter plusieurs se´ries de phases d’association et phases de tests. La figure 3.6 de´crit
la structure d’un essai individuel re´ussi qui ne comporte qu’une phase d’association et durant
lequel un seul test est effectue´ pour l’association.
Fig. 3.6 – D’apre`s Izquierdo et al. (2008). Structure d’un essai. Un essai est
constitue´ de deux phases qui peuvent e´ventuellement eˆtre re´pe´te´es. Il y a une phase
d’association et une phase de test (de´limite´es par des traits noirs verticaux). Chaque
phase est compose´e d’e´ve`nements (de´limite´s par des traits pointille´s verticaux).
Pendant la phase d’association, la tempe´rature (en rouge) et la nourriture (en bleu)
sont pre´sente´es simultane´ment. Un de´lai de longueur ale´atoire suit. Pendant la phase
de test, une tempe´rature est d’abord pre´sente´e. Ensuite, l’agent est e´value´ sur son
comportement face a` cette tempe´rature. Pour cela, l’e´tat de sa bouche (en vert) est
compare´ a` l’action correcte a` effectuer (ligne noire en gras). L’erreur est repre´sente´e
par la zone grise´e. Apre`s un nouveau de´lai, un signal de re´compense est produit
en fonction de l’action effectue´e auparavant. Enfin, un nouveau de´lai ale´atoire se
produit avant le de´but de l’essai suivant. Plusieurs phases de test peuvent suivre une
phase d’association. Durant un meˆme essai, plusieurs phases d’association peuvent
se produire. L’e´tat interne des agents n’est jamais re´initialise´ pendant un essai, mais
seulement entre diffe´rents essais.
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Izquierdo et al. (2008) montrent que l’apprentissage d’associations lie´es a` des valeurs
continues est possible avec des agents auxquels aucun me´canisme particulier n’est fourni
pour l’apprentissage. Ils montrent que le controˆleur se comporte comme une machine a` e´tat
ce qui lui permet de s’adapter a` l’environnement. Nous avons vu deux exemples qui illustrent
chacun un type d’apprentissage diffe´rent. Cependant, dans ces deux cas, l’apprentissage est
en quelque sorte inne´. Il n’y a pas de construction du comportement mais une adaptation
imme´diate a` un changement dans l’environnement. La section suivante propose une re´flexion
sur ce troisie`me type d’apprentissage que constitue l’e´volution progressive de l’individu duˆe
a` l’histoire de ses interactions avec l’environnement.
3.2.1.3 S’adapter a` la nouveaute´
L’e´volution d’un individu est la capitalisation d’apprentissages faits a` l’occasion d’adap-
tations successives a` l’environnement. Dans les travaux sur l’apprentissage pre´ce´demment
cite´s, le comportement a` apprendre est de´ja` en place. L’apprentissage consiste a` re´adapter
une re´ponse a` un changement dans l’environnement. Cependant, il existe un autre type d’ap-
prentissage qui conduit l’individu a` construire de nouveaux types d’interaction avec l’environ-
nement, de nouveaux comportements. Ces apprentissages sont le re´sultat de l’histoire unique
qu’un individu a ve´cu. Pour Izquierdo, la niche e´cologique de´termine fortement ce qui peut
eˆtre appris : en un sens rien n’est nouveau pour l’espe`ce car c’est l’e´volution qui de´termine ce
avec quoi elle interagit, ce a` quoi elle “fait attention”. Ne´anmoins, nous faisons l’expe´rience
de la nouveaute´. Ainsi, tous les jours, nous sommes susceptibles d’apprendre quelque chose.
Par nos expe´riences, nous construisons des connaissances. Elles peuvent e´galement nous eˆtre
transmises par autrui. Dans ce type d’apprentissage, qui nous inte´resse plus particulie`rement,
le comportement appris est le reflet d’une se´rie d’e´ve`nements auxquels est confronte´ l’indi-
vidu. Ce type d’apprentissage implique une interaction plus complexe avec l’environnement.
Nous distinguons l’apprentissage “re´flexe” qui apparaˆıt a` l’e´chelle phyloge´ne´tique, c’est-
a`-dire celle de l’espe`ce, de l’apprentissage “construit” qui, lui, apparaˆıt a` l’e´chelle de l’individu,
l’e´chelle ontoge´ne´tique. Nous nous inte´ressons a` ce dernier, c’est-a`-dire a` l’acquisition d’une
connaissance par un individu a` travers les interactions qu’il expe´rimente.
3.2.2 Objectif co-e´volution
Dans la mesure ou` l’on conside`re que l’interaction avec son environnement va modifier la
manie`re dont l’agent le perc¸oit, il y a co-construction du monde perc¸u et de l’agent (Varela,
1989). L’adaptation a` la nouveaute´, en entraˆınant un nouveau type d’interaction entre l’agent
et son environnement, modifie donc l’environnement. Cet environnement modifie´ va venir en
retour influencer le comportement de l’agent. Cela donne lieu a` un cercle vertueux dans lequel
l’agent e´volue en fonction de l’histoire des interactions qu’il a eu avec son environnement.
Ainsi, des agents re´ellement autonomes seraient capables d’adapter par eux-meˆmes
leur comportement a` celui des autres agents avec lesquels ils interagiraient en fonction des
expe´riences pre´ce´dentes qu’ils auraient ve´cues avec chacun d’entre eux. Dans le domaine de
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la formation, nous pourrions imaginer un tuteur virtuel qui fournit une aide spe´cifique a`
un couple apprenant/formateur ; dans le domaine du jeu vide´o, un adversaire virtuel qui
adapte sa strate´gie a` celle d’un joueur au fur et a` mesure des parties ; ou encore, dans
le domaine du the´aˆtre virtuel, un acteur virtuel qui joue des circonstances particulie`res a`
une repre´sentation en fonction des pre´ce´dentes. Ces domaines font d’ores et de´ja` l’objet
de travaux de recherches au sein meˆme du LISyC (voir par exemple Tence´ et al. (2010),
Buche et al. (2009), De Loor et al. (2010)). Cependant, ces travaux ne s’inscrivent pas dans
une approche e´nactionniste de l’autonomie des agents et pre´sentent les limites mentionne´es
pre´ce´demment en terme d’adaptation et d’e´volution. Ces exemples ne´cessitent des capacite´s
de raisonnement complexes et il est bien suˆr actuellement inenvisageable d’espe´rer obtenir de
tels comportements dans le cadre e´nactionniste ou` nous nous plac¸ons.
Imaginons un exemple plus minimaliste faisant intervenir des agents dote´s chacun d’un
comportement sensorimoteur qui leur est propre. Si ces agents perc¸oivent les mouvements de
leurs conge´ne`res et sont capables d’y re´pondre en modifiant leur propre comportement, nous
pouvons alors imaginer que leur re´union donne lieu a` une “chore´graphie” co-construite par
l’ensemble des agents en interaction. Si les comportements se stabilisent, il y a eu e´mergence
de re`gles d’interaction entre ces agents, que nous pouvons interpre´ter, pour rester dans l’image
e´voque´e auparavant, comme les pas d’une danse. Cette danse est le re´sultat de la co-e´volution
des comportements des agents en interaction.
Le travail de Prepin et Revel (2007) s’inspire de la dynamique de l’interaction entre
l’humain et la machine pour aller vers une interaction entre agents artificiels permettant
la mise en place de comportements sociaux, tels que l’e´change de roˆle ou l’imitation.
La co-construction d’un comportement commun peut eˆtre obtenu en utilisant l’imitation
(Andry et al., 2001). L’imitateur apprend en adaptant ses actions a` ses sensations. De plus,
l’alternance des roˆles imitateur-imite´ entre les partenaires engendre une communication qui
ame`ne a` une synchronisation, prototype d’un comportement co-construit. Cependant, pour
un comportement plus complexe dans lequel les roˆles ne sont pas syme´triques, l’imitation ne
suffit pas.
Un objectif a` long terme des recherches actuelles en sciences cognitives et en intelligence
artificielle est d’aboutir a` cette co-e´volution entre un agent autonome et son environnement,
l’agent construisant des connaissances a` partir des expe´riences qu’il fait de son environnement.
De Loor et al. (2009) e´noncent trois propositions pour baˆtir une intelligence artificielle
base´e sur l’e´naction qui permettrait d’atteindre une re´elle co-e´volution dans le contexte de la
re´alite´ virtuelle :
1. Irre´versibilite´ : un agent artificiel doit pouvoir modifier activement son environnement
et celui-ci doit e´galement e´voluer. Certaines modifications doivent eˆtre irre´versibles.
2. Ontogene`se : pour atteindre des comportements complexes, il faut imaginer l’e´volution
d’un individu en terme d’auto-organisation plutoˆt qu’en terme d’auto-adaptation.
L’agent artificiel doit pouvoir adapter ses me´canismes d’adaptation. Pour permettre
cette ontogene`se, l’utilisation d’un guidage est propose´e.
3. Signification : il ne peut y avoir de sens que dans l’interaction entre l’agent et un
utilisateur.
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La conception d’un agent e´nactif virtuel doit eˆtre oriente´e par ces propositions. Ce travail
de the`se s’attache essentiellement a` la question de l’ontogene`se artificielle. Cependant, bien
qu’elles ne soient pas l’objet direct de notre attention, les questions de l’irre´versibilite´ et de la
signification doivent rester pre´sentes pour construire une proposition de guidage compatible
avec l’objectif a` long terme de co-e´volution.
3.3 Synthe`se
Dans ce chapitre, nous nous sommes inte´resse´s a` la pertinence de l’approche dynamique
e´volutionnaire pour la synthe`se d’agents constitutivement autonomes. La premie`re section
a montre´ la possibilite´ d’obtenir des capacite´s comportementales caracte´ristiques de l’auto-
nomie constitutive en utilisant cette approche. Nous avons ainsi relate´ des travaux utilisant
des CTRNN combine´s a` une approche e´volutionnaire pour synthe´tiser des agents artificiels
dont la dynamique interne est compatible avec la notion d’autonomie constitutive. Les ca-
pacite´s comportementales obtenues sont bien e´videmment atteignables avec des me´thodes
de conception plus classiques. Cependant, nous rappelons que notre objectif se situe dans le
cadre de l’autonomie forte et de l’e´naction qui impose des contraintes bien spe´cifiques sur
nos mode`les (voir chapitre 1). Cette e´tude confirme l’inte´reˆt de l’utilisation de l’approche
dynamique e´volutionnaire dans cet objectif.
Ne´anmoins, nous conside´rons que le point dur dans la synthe`se d’agents constitutive-
ment autonomes suffisamment inte´ressants pour susciter un sentiment d’engagement dans
l’interaction re´side dans leur capacite´ a` produire un comportement variable mais e´galement
a` de´velopper de nouveaux comportements. C’est pourquoi, nous nous sommes penche´s dans
la seconde section sur l’e´volution du comportement a` l’e´chelle de l’individu. Nous distinguons
l’apprentissage “re´flexe” qui rele`ve de l’adaptation de comportements e´tablis a` l’e´chelle phy-
loge´ne´tique et l’apprentissage “construit” qui rele`ve de la production d’un nouveau compor-
tement a` l’e´chelle ontoge´ne´tique. Nous avons alors formule´ un objectif a` long terme, qui est de
pouvoir obtenir des syste`mes capables de co-e´voluer avec leur environnement, ce qui en re´alite´
virtuelle, pourra se concre´tiser a` travers une interaction plus fine entre l’entite´ artificielle et
l’utilisateur.
Pour synthe´tiser nos re´flexions sur ce qui caracte´rise un agent e´nactif virtuel, nous
finalisons notre proposition d’une de´finition :
AEV-3 : Un agent e´nactif virtuel est un agent situe´ simule´ dans un en-
vironnement virtuel, dont le comportement sensorimoteur re´sulte du cou-
plage entre sa dynamique interne et la dynamique de l’environnement. La
dynamique ope´rationnellement close de l’agent e´nactif pourra eˆtre obtenue
en utilisant un CTRNN comme controˆleur parame´tre´ selon une approche
e´volutionnaire. Son comportement correspond a` une re´organisation du fonc-
tionnement interne qui compense les perturbations de l’environnement. En
particulier, un comportement nouveau pourra se construire a` l’e´chelle on-
toge´ne´tique dans l’interaction de l’agent avec son environnement.
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L’objectif a` long terme e´tant une co-e´volution entre un humain et un syste`me de re´alite´
virtuelle, e´valuer la possibilite´ d’un apprentissage comportemental construit suite a` des
interactions a` l’e´chelle ontoge´ne´tique est un premier pas qui devient notre objectif a` court
terme. Par conse´quent, apre`s avoir propose´ des proprie´te´s internes et externes relatives a` ce
que serait un agent e´nactif virtuel, apre`s avoir porte´ notre choix sur un mode`le prometteur,
le CTRNN, apre`s avoir finalise´ une proposition de de´finition d’un agent e´nactif virtuel, la
seconde partie de cette the`se s’attache de´sormais a` la question de l’ontogene`se artificielle
comportementale. Ceci nous ame`ne a` proposer une e´tude de la possibilite´ d’e´volution de la
dynamique d’un syste`me de manie`re a` ce que celui-ci apprenne de nouveaux comportements
en utilisant le guidage comme moyen d’interaction avec le syste`me sans perte d’autonomie
de celui-ci. Dans le chapitre suivant, nous de´veloppons notre proposition en construisant une
me´thode pour l’apprentissage a` l’e´chelle individuelle de comportements sensorimoteurs chez
un agent e´nactif.
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R especter les principes d’autonomie dans la construction d’agents artificiels tout encherchant a` reproduire des comportements interactifs et co-e´volutifs est un proble`me
tre`s difficile pour l’intelligence artificielle. Guide´s par les conside´rations e´nactives, nous
nous inte´ressons a` la “brique de base” que sont les comportements sensorimoteurs qui,
dans ce paradigme, sont conside´re´s comme le socle pour les raisonnements de haut niveau.
Dans la section 4.1, nous de´finissons les invariants sensorimoteurs a` partir de travaux issus
des sciences humaines et nous explicitons comment nous exploitons cette notion dans le
domaine de l’artificiel. La section 4.2 de´veloppe ensuite l’apprentissage “construit” a` travers
l’acquisition d’invariants sensorimoteurs. Nous justifions notre proposition et la de´marche que
nous utilisons pour la mettre en œuvre.
4.1 De´finition d’un invariant sensorimoteur
4.1.1 Du coˆte´ des sciences humaines
D’apre`s Charles Lenay, spe´cialiste de l’e´tude phe´nome´nologique de la perception, celle-ci
n’est pas uniquement sensorielle mais sensorimotrice :
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“Le roˆle essentiel joue´ par l’action dans l’e´mergence progressive de
repre´sentations structure´es montre que ce qui est perc¸u, reconnu, ne sont
pas a` proprement parler les invariants de la sensation, mais ce sont les in-
variants de cercles sensorimoteurs inse´parables de l’activite´ du sujet (GIB-
SON 1966, 1986 ; PAILLARD 1971, VARELA 1979 ; TURVEY 1995). [...]
c’est par son action que le sujet cherche et construit des re`gles de liaisons
constantes entre action et sensation. Ces re`gles, qui permettent d’anticiper
les effets des actions sur les sensations correspondent a` la perception des
formes et de leurs positions spatiales. La perception d’un objet consiste en la
de´couverte de re´gularite´s dans la liaison entre variation d’action (mobilite´ de
l’organe de perception) et variation de sensation (produite par ces actions).”
Lenay (1997)
La citation pre´ce´dente postule donc que la perception des objets se fait graˆce a` la
mise en place de comportements qui ve´rifient une re´gularite´ dans la boucle sensorimotrice.
Ces comportements permettent alors une mise en e´vidence d’invariants sensorimoteurs qui
peuvent eˆtre identifie´s comme des signatures du comportement de perception d’un objet.
Plus ge´ne´ralement, nous conside´rons que tout comportement sensorimoteur correspond a` des
re`gles liant action et sensation. Nous utiliserons cette notion d’invariants sensorimoteurs pour
caracte´riser des comportements sensorimoteurs et nous essayons ici de la pre´ciser.
Pour cela, nous pouvons nous appuyer sur les expe´riences de supple´ance perceptive
qui consistent a` doter des sujets de dispositifs particuliers leur permettant de percevoir
leur environnement sans utiliser la vision. Le dispositif utilise´ par Collins et Bach-Y-Rita
(1973) apparaˆıt dans la figure 4.1(a). En simplifiant au maximum ce dispositif, cf. figure
4.1(b), Lenay (1997) montre qu’un sujet est capable de reconstituer l’espace autour de lui, et
donc de percevoir son environnement, s’il a des sensations sur lesquelles ses actions ont des
conse´quences. Ainsi, meˆme avec des donne´es sensorielles extreˆmement basiques, la capacite´ a`
diriger l’organe de sensation rend possible la perception. Son dispositif minimal est constitue´
d’une cellule photoe´lectrique connecte´e a` un stimulateur tactile qui se de´clenche de manie`re
binaire selon un seuil d’activation de la cellule photoe´lectrique. Celle-ci est fixe´e a` la main du
sujet, qui peut donc explorer son environnement en de´plac¸ant son bras et sa main. Dans ces
conditions, le sujet est capable de localiser une cible lumineuse dans son environnement. Cette
expe´rience montre la ne´cessite´ de l’exploration active dans la constitution de la perception.
Le couplage du sujet a` son environnement permet la mise en e´vidence d’invariances dans
les liaisons entre action et sensation, qui autorisent la localisation relativement au sujet des
sources de sensation.
Un autre type d’expe´rience issue de la psychologie expe´rimentale peut e´galement nous
aider a` mieux expliciter la notion d’invariant sensorimoteur. Il s’agit d’une expe´rimentation
reproduisant la capacite´ d’un sujet a` s’adapter a` des perturbations sensorielles fortes. Dans le
chapitre 1, nous mentionnons les travaux de Di Paolo (2000) issus de ceux de Taylor (1962)
qui portent sur ce sujet. Cette capacite´ a e´te´ e´tudie´e par de nombreux chercheurs. Stratton a
e´te´ le premier a` utiliser un dispositif expe´rimental modifiant la vision de sujets dont il e´tudiait
ensuite l’adaptation. Ce type de dispositif est repre´sente´ sur la figure 4.2. Les sujets s’adaptent
rapidement a` l’inversion du champ visuel, qu’elle soit verticale ou horizontale et sont alors en
mesure d’effectuer des taˆches ne´cessitant une coordination sensorimotrice. Les expe´riences de
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(a) Dispositif de Collins et
Bach-Y-Rita (1973).
(b) D’apre`s Lenay (2002). Dispositif minimal de Lenay.
Fig. 4.1 – Dispositifs de supple´ance perceptive de Bach-Y-Rita (a) et de Lenay (b)
Stratton (1897) l’ame`nent a` conside´rer que la vision qui nous semble “normale”, en tant que
nous ne nous sentons pas de´soriente´s, re´side dans la cohe´rence entre le regard et au-moins un
autre sens. Ainsi, un syste`me d’objets visuels ne peut pas eˆtre “normal” ou inverse´ par lui-
meˆme. La notion d’inversion suppose que les impressions visuelles et les impressions motrices
ou tactiles entrent en de´saccord.
Dans cette formulation, nous retrouvons la notion d’invariant sensorimoteur. En effet,
ici, la vision “normale”, qui permet au sujet de skier par exemple est lie´e aux re´gularite´s
qui existent entre actions et sensations. La mise en place d’un comportement est donc
l’assimilation des re`gles de variation des sensations en fonction des actions produites. Dans
le cas d’une transformation du couplage entre un sujet et son environnement, que ce soit
par une modification de son corps ou l’utilisation d’un dispositif particulier, les invariants
sensorimoteurs lie´s a` certaines taˆches peuvent eˆtre modifie´s. Il est alors ne´cessaire de
rechercher une nouvelle relation sensorimotrice qui permette d’effectuer ces taˆches.
4.1.2 Dans le domaine de l’artificiel
Avant d’aborder l’exploitation de la notion d’invariant sensorimoteur dans le domaine
de l’artificiel, nous tenons ici a` pre´ciser qu’en cherchant a` mettre en e´vidence des invariants
sensorimoteurs chez des agents e´nactifs, nous nous donnons un outil pour aborder la
production du comportement et sa transformation qui peut eˆtre conside´re´e comme un
apprentissage. Pour Declerck (2010), les the´ories dites de la perception active re´duisent la
perception a` un invariant sensorimoteur. Or, ceci fait de´bat au sein des sciences cognitives
car pour Declerck par exemple, la perception est possible par la recherche et la maˆıtrise
d’invariants sensorimoteurs mais elle ne s’y re´duit pas. L’objet qui est perc¸u n’est pas un
invariant sensorimoteur, le sens est donne´ par une activite´ non motrice.
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(a) Dispositif (b) Sujet adapte´
Fig. 4.2 – (a) Dispositif expe´rimental d’inversion visuelle. (b) Un sujet adapte´ est
capable de skier en portant le dispositif d’inversion visuelle.
“L’activite´ sensorimotrice [...] permet d’incarner de la “signification” dans
l’actualite´ d’un champ phe´nome´nal. Elle fournit un veˆtement qualitatif a`
des creusets de signification, mais cette signification ne se re´duit pour sa
part en aucune manie`re a` cette activite´.[...] Cette distinction nous semble
d’autant plus ne´cessaire que la plupart des the´ories dites de la perception
active ont parfois tendance a` vouloir re´duire l’expe´rience perceptive a` sa
couche sensorimotrice.”
Declerck (2010)
Dans notre domaine qui est celui du virtuel, la question du sens, celle de la possibilite´
d’une expe´rience perceptive chez un agent artificiel ne´cessiterait que les sciences cognitives
avancent dans ce de´bat. Nous ne pourrions de toute fac¸on pas acce´der a` cette expe´rience si
tant est qu’elle puisse avoir lieu. Les comportements que nous e´tudions font sens pour un
observateur humain et nous cherchons a` avancer dans la compre´hension de l’apprentissage de
ces comportements par un agent e´nactif sans qu’il soit ne´cessaire de de´terminer l’existence
potentielle d’une signification pour l’agent.
Dans un espace virtuel, le couplage entre un agent e´nactif et l’environnement est re´alise´
par des capteurs et des effecteurs, comme c’est le cas dans un environnement re´el pour
un robot. La simulation nous permet d’avoir acce`s aux donne´es capte´es et a` l’activite´ des
effecteurs. L’analyse de leur relation peut permettre de mettre en e´vidence des invariants
sensorimoteurs ne´cessaires a` la re´alisation de certains comportements. Ceci constitue une
piste dans l’e´tude du comportement d’agents autonomes.
Nous avons simule´ deux agents artificiels dont nous controˆlons les de´placements de
manie`re a` ce que l’un effectue un carre´ et l’autre un sablier dans un espace en deux
dimensions, comme illustre´ sur les figures 4.3 et 4.4. Il ne s’agit pas ici d’agents e´nactifs,
le comportement est programme´ pour suivre les trajectoires pre´cises. Nous enregistrons les
valeurs sur ses capteurs et les commandes motrices pendant tout l’e´pisode. Il y a deux repe`res
dans l’environnement et un capteur par repe`re. La valeur capte´e de´pend de la distance de
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l’agent au repe`re comme ceci : Ii = gain ∗ (1 − di/D). Nous remarquons que des motifs
particuliers apparaissent dans le lien entre les actions et les sensations de l’agent. Ces
motifs peuvent eˆtre mis en relation avec le comportement de l’agent. Ainsi, a` chaque e´tape
correspond un type d’invariant sensorimoteur. Ces simulations ont pour objectif de donner
un aperc¸u global de ce que nous entendons par mise en e´vidence d’invariant sensorimoteur
et non pas de re´aliser une analyse de´taille´e de ceux-ci. Les de´tails sur cette illustration sont









































Fig. 4.4 – Trajectoire d’un agent dans un environnement en 2D controˆle´ pour
dessiner un sablier
4.2 Acquisition d’invariants sensorimoteurs
L’apprentissage a` l’e´chelle ontoge´ne´tique implique une assimilation d’invariants senso-
rimoteurs, de´termine´e au-moins en partie par l’influence de l’environnement. Par ne´cessite´
de simplification, nous mettons de coˆte´ ce que nous appelons l’inde´terminisme des compor-
Manuscrit de doctorat 69
Chapitre 4 – Proposition d’une de´marche pour l’apprentissage ontoge´ne´tique
tements dans le chapitre 31, qui correspond a` la capacite´ d’un agent autonome a` maintenir
diffe´rents buts en meˆme temps et a` de´terminer quel comportement il adopte a` un instant
donne´ en fonction a` la fois de facteurs externes et de facteurs internes. Pour mieux nous
concentrer sur l’apprentissage, nous conside´rerons des agents dote´s d’un comportement propre
unique, correspondant a` certains invariants sensorimoteurs. L’acquisition d’un nouveau com-
portement sensorimoteur consiste alors en la transformation de ces invariants sensorimoteurs
de manie`re irre´versible.
4.2.1 D’un invariant sensorimoteur a` un autre
Cette transformation pourrait eˆtre, par exemple, de faire passer un agent du compor-
tement correspondant a` la figure 4.3 a` celui correspondant a` la figure 4.4. Autrement dit,
un agent controˆle´ par un CTRNN, et donc dont on ne programme pas la trajectoire, a un
comportement “inne´” qui consiste a` se de´placer pour dessiner un carre´ entre deux balises.
Au niveau sensorimoteur, des re´gularite´s correspondantes a` des invariants sensorimoteurs se
retrouvent, cf. figure A.1 en annexe A. L’apprentissage en modifiant le comportement modifie
e´galement ces invariants sensorimoteurs jusqu’a` obtenir le comportement de de´placement en
sablier et donc des invariants sensorimoteurs sensiblement diffe´rents, cf. figure A.2 en annexe
A.
Cependant pour que ce soit un apprentissage au sens ou` nous l’entendons, il faut que cette
transformation du comportement soit de´clenche´e par une interaction avec l’environnement.
En effet, si la transformation du comportement se fait par elle-meˆme, comme le re´sultat
d’un de´veloppement “programme´” de l’individu, il s’agit d’une aptitude “inne´e” et non
d’un apprentissage re´alise´ par l’individu. Pour aborder re´ellement l’ontogene`se, nous devons
atteindre un de´veloppement propre a` un individu et a` son histoire. Ainsi, obtenir des
agents qui passeraient de la figure 4.3 a` la figure 4.4 sans e´le´ment de´clencheur ne nous
satisferait pas. L’ide´al serait de pouvoir de´clencher un changement chez ces agents les
amenant potentiellement a` diffe´rents comportements, que nous pourrions alors qualifier
“d’acquis”. Suivant l’interaction mene´e avec le meˆme agent e´nactif, celui-ci adopterait alors
un comportement particulier refle´tant son histoire. Pour un meˆme agent, les scenarii 4.5(a)
et 4.5(b) repre´sente´s ci-apre`s seraient par exemple possibles.
Pour illustrer cette transformation que nous appelons apprentissage ontoge´ne´tique, nous
prenons un exemple plus simple2. Dans un environnement en une dimension, sche´matiquement
une droite, nous plac¸ons une balise qui est mobile. Un agent est muni d’un capteur sensible
a` cette balise et d’un moteur qui lui permet de se de´placer dans cet environnement. Le
comportement “inne´” de cet agent, de´termine´ a` sa conception, consiste a` avancer dans la
direction signale´e par la balise (comportement A). L’invariant sensorimoteur pour l’agent est
la relation entre une commande motrice et une diffe´rence sur les capteurs correspondant a` une
1 Nous voulons dire ici que nous ne chercherons pas a` obtenir des agents qui choisissent un comportement
parmi ceux qu’il maˆıtrise. Cela ne signifie pas que nous voulons pour autant obtenir un comportement
“fige´”, pre´cis, puisque l’autonomie constitutive engendre une possibilite´ de variation dans le comportement
et que nous appelons cette variabilite´ pour susciter un engagement.
2 Cet exemple sera repris dans le chapitre suivant dans une expe´rience utilisant des CTRNN.
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(a) Sce´nario 1 : du carre´ au sablier
(b) Sce´nario 2 : rotation du carre´
Fig. 4.5 – Scenarii possibles de transformation du comportement sensorimoteur
d’un agent.
diminution de la distance a` la balise. Un agent parti a priori dans la mauvaise direction doit
modifier son activite´ motrice pour retrouver cette relation (comportement A1). S’il va dans
la bonne direction, il adopte le comportement A2 consistant a` poursuivre la balise, l’invariant
sensorimoteur sera de maintenir cette relation. Si l’on conside`re un autre comportement (B)
visant a` rester a` une distance fixe de la balise, l’invariant sensorimoteur sera la relation entre
une commande motrice a` ajuster pour obtenir une variation nulle ou du moins la plus faible
possible sur les capteurs. La variation sur les capteurs lie´e a` une variation de la commande
motrice obe´it en effet a` une re`gle de´termine´e par la position de la balise par rapport a` l’agent.
Un comportement sensorimoteur particulier consistera donc a` ajuster la commande motrice
en fonction de la re`gle en vigueur et d’un objectif.
4.2.2 Ontogene`se : le re´sultat de l’histoire d’un individu...
Nous verrons dans le chapitre 5 qu’il est possible d’obtenir, en utilisant des techniques
d’e´volution artificielle, des agents artificiels qui adoptent les comportements A et B. Ceci
est le re´sultat d’une complexification du comportement au fil des ge´ne´rations. C’est ce que
nous appelons une e´volution a` l’e´chelle phyloge´ne´tique, puisque chaque ge´ne´ration he´rite
des progre`s des ge´ne´rations pre´ce´dentes. Les e´ve`nements de´clenchant la modification du
comportement sont des mutations qui interviennent a` l’e´chelle de “l’espe`ce”. Dans le cas des
travaux que nous avons pre´sente´s dans la section 3.2.1, il s’agissait e´galement d’apprentissage
a` l’e´chelle phyloge´ne´tique. Le comportement se modifie de manie`re “inne´e”. Par exemple,
l’“espe`ce” pourrait “s’adapter” de manie`re a` ce qu’un individu “naisse” avec le comportement
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A et bascule sur le comportement B suite a` un e´ve`nement quelconque ou bien apre`s un de´lai
de´termine´. Nous avons bien un individu qui met en œuvre les diffe´rents comportements,
mais ce de´veloppement est en quelque sorte pre´de´fini avant meˆme qu’il n’interagisse avec
l’environnement.
L’apprentissage a` l’e´chelle ontoge´ne´tique que nous voulons obtenir doit faire la part belle
a` la singularite´ de l’histoire des interactions entre chaque agent et son environnement. Nous
voulons ici que les e´ve`nements a` l’origine d’un changement dans le comportement de l’agent
adviennent a` l’e´chelle de l’individu. Prenons un autre exemple plus concret. Un agent est sur
une piste de ski, balise´e par des drapeaux. Il sait descendre la piste en longeant les drapeaux
toujours sur sa droite. Nous voulons le faire slalomer entre les drapeaux. Pour interagir avec
lui, nous pouvons lui crier “gauche” ou “droite”. L’agent commence la descente et passe a`
droite du premier drapeau apre`s quoi il se dirige vers le deuxie`me drapeau toujours vers la
droite. Nous lui crions alors “gauche”. L’agent tourne vers la gauche. Si le simple fait d’avoir
crie´ permet a` l’agent de finir la descente en slalomant, nous n’avons pas re´ellement affaire a`
un comportement construit. Il s’agit d’un comportement “inne´”, potentiellement de´ja` pre´sent
chez l’agent. a` la conception, l’agent “sait” de´ja` slalomer et l’e´ve`nement de´clencheur qui est
le cri ne fait que le faire basculer d’un mode de comportement a` un autre. Pour obtenir
un comportement nouveau, l’environnement doit avoir une plus grande incidence sur celui-ci.
Ainsi, par exemple, si nous crions a` l’agent de tourner a` chaque drapeau, il pratique un slalom
re´gulier, mais si nous ne lui crions nos consignes que tous les deux drapeaux, il s’agira d’une
autre forme de slalom, d’un autre comportement le´ge`rement diffe´rent.
Pour obtenir un comportement nouveau, il est donc ne´cessaire d’avoir un environnement
plus ouvert, qui perturbe le comportement de l’agent de manie`re a` l’amener a` un changement
dans son activite´ motrice. Cet environnement doit pouvoir produire des e´ve`nements pour
lesquels la re´action de l’agent n’a pas e´te´ pre´vue a` sa conception. Bien suˆr, dans notre exemple,
la re´action de l’agent aux cris est pre´programme´e. Cependant, le comportement auquel nous
pouvons attribuer un sens de´pend lui de la se´quence d’e´ve`nements associant cris et drapeaux
selon une certaine chronologie. Cette association n’est pas donne´e a priori a` l’agent. Pour
arriver a` une expe´rience singulie`re entre l’agent et son environnement, il est ne´cessaire par
conse´quent que le comportement de l’environnement lui-meˆme ne soit pas pre´programme´ et
qu’il soit perturbe´, influence´, par celui de l’agent. Ainsi, le comportement d’un agent pourra
eˆtre profonde´ment lie´ a` l’histoire de ses interactions avec l’environnement. Cette construction
du comportement correspond a` la notion de co-e´volution de l’agent et de son environnement.
Cette situation peut eˆtre initie´e de deux manie`res. D’une part, l’environnement de l’agent
peut abriter d’autres agents artificiels. Dans ce cas, nous avons une socie´te´ d’agents artificiels
qui s’entre-influencent et de´veloppent des comportements coordonne´s au sein de leur syste`me.
D’autre part, l’environnement de l’agent artificiel peut eˆtre modifie´ par un utilisateur, qui
tient compte du comportement de l’agent pour l’orienter. Cela permet a` l’utilisateur humain
de garder la main sur l’interaction de l’agent avec son environnement et de lui donner du
sens (De Loor et al., 2009). Notre de´marche est ancre´e dans des proble´matiques de re´alite´
virtuelle et nous voulons e´galement que l’humain puisse donner du sens a` l’interaction de
l’agent e´nactif avec son environnement, c’est pourquoi ce deuxie`me cas nous inte´resse.
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4.2.3 ... dans un environnement
L’intervention d’un utilisateur dans l’environnement virtuel doit donc eˆtre perceptible
par l’agent artificiel. Elle se traduit sous la forme d’une modification des sensations de l’agent,
d’une perturbation des re´gularite´s sensorimotrices. Ce peut eˆtre par exemple, le de´placement
d’un pot de fleurs qui jusqu’ici e´tait immobile. Dans ce cas, l’invariant sensorimoteur de l’agent
par rapport a` ce pot de fleurs sera modifie´. D’une situation dans laquelle sans variation
d’action, il n’y a pas de variation dans les sensations, l’agent passe a` une situation dans
laquelle sans variation d’action, il y a une variation dans les sensations. Cependant, pour que
le comportement e´volue, il faut e´galement que l’agent re´agisse a` la perturbation initie´e par
l’utilisateur. Par conse´quent, le de´placement du pot de fleurs doit entraˆıner un mouvement
de l’agent. Pour cela, nous devons raisonnablement supposer qu’il pre´existe une relation
sensorimotrice par rapport a` l’objet chez l’agent. Il y aura donc bien un ancrage “inne´” chez
l’agent, mais qui sera a` un niveau comportemental ge´ne´rique. C’est le cas de la relation entre
les cris et les virages chez l’agent qui slalome dans notre exemple pre´ce´dent.
Imaginons cette fois une porte a` ouverture automatique. Un agent est, de manie`re
pre´e´tablie, capable d’ouvrir cette porte car son comportement tient compte des relations
sensorimotrices qui existent entre ce qu’il fait et ce qu’il perc¸oit de la porte. Comment, dans
cette situation, un utilisateur peut-il intervenir pour modifier l’environnement de manie`re
a` transformer le comportement, par exemple pour que l’agent traverse la porte une fois
celle-ci ouverte ? Agir directement sur le comportement de l’agent en forc¸ant ses commandes
motrices pour qu’il passe la porte ne semble pas pertinent, puisque cela risque de rendre les
re`gles inte´gre´es par l’agent inutiles. De la meˆme manie`re, agir sur le comportement de la
porte en la de´plac¸ant pour que l’agent se retrouve de l’autre coˆte´ aura pour conse´quence de
transformer le couplage sensorimoteur de l’agent le rendant inexploitable. Dans un cas, nous
pouvons parler d’agent de´seffe´rente´, qui ge´ne`re une activite´ motrice mais qui ne se re´alise
pas. Dans le second cas, ce sont les affe´rences sensorielles qui sont perturbe´es. Pourtant, dans
ces deux situations, le couplage “normal” entre l’agent et la porte est perturbe´, cf. figure
4.6, et il n’y a plus de lien de causalite´ entre les actions et les sensations. Ces deux modes
d’intervention semblent alors inadapte´s3.
Nous pensons que l’utilisateur doit agir de manie`re indirecte pour influencer le compor-
tement de l’agent par rapport a` cet objet avec lequel il a de´ja` une relation sensorimotrice. Il
s’agit donc bien de transformer un invariant sensorimoteur non pas dans le sens ou` les re`gles
sont comple`tement change´es, mais dans le sens ou` les actions de l’agent sont contraintes
diffe´remment par ces re`gles, ces dernie`res e´tant e´tendues pour permettre un comportement
plus complexe. Nous illustrons dans la figure 4.7 ce que nous entendons par modification de
l’invariant sensorimoteur a` travers une action indirecte d’un utilisateur. Pour plus de lisibilite´,
nous trac¸ons la position de l’agent et l’ouverture de la porte, plutoˆt que les donne´es internes
de l’agent. Des e´ve`nements externes sont de´clenche´s quand l’agent s’approche de la porte
et que celle-ci s’ouvre. Ces e´ve`nements viennent perturber le comportement de l’agent qui
s’approche plus de la porte. Le comportement se transforme progressivement et, en re´agissant
3 En fait, ces deux types d’interaction ne sont pas distinctes du point de vue de l’agent sauf si celui-ci peut
“ressentir” la modification de l’activite´ motrice. En l’absence de ce retour, le lien sensorimoteur est rompu
et finalement cet utilisateur “fait a` la place de” l’agent.
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(a) Couplage normal (b) De´faut d’effe´rence (c) De´faut d’affe´rence
Fig. 4.6 – Perturbations du couplage sensorimoteur agent/porte. (a) Mode de
couplage normal. (b) En forc¸ant les commandes motrices de l’agent, nous agissons
sur le couplage en introduisant un de´faut d’effe´rence. (c) En agissant sur le
comportement de la porte, un de´faut d’affe´rence vient perturber le couplage.
a` ces e´ve`nements, l’agent traverse la porte.
Notre proposition est d’utiliser un guidage en association avec des stimuli auxquels
l’espe`ce est par nature sensible sans avoir de re´ponse particulie`re. Le guidage va constituer une
interaction privile´gie´e entre l’environnement et l’agent dans la mesure ou` il va permettre la
mise en place d’une influence de l’environnement sur l’agent dirige´e vers la construction d’un
comportement nouveau, comme l’illustre la figure 4.8. Cette proposition constitue donc une
piste qui peut mener vers une co-e´volution. Pour cela, il faudra cependant prendre e´galement
en compte l’influence de l’agent sur son environnement.
Le guidage que nous proposons ne doit cependant pas eˆtre compris comme un signal
associe´ a` des me´canismes de´die´s a` l’apprentissage, tel qu’un renforcement. Il s’agit simplement
d’un e´le´ment de la dynamique de l’environnement que nous controˆlons pour initier une
interaction particulie`re avec l’agent. L’apprentissage de la bicyclette peut eˆtre une me´taphore
du type d’apprentissage que nous voulons mettre en place. En effet, tout comme un parent
accompagne l’enfant qui donne ses premiers coups de pe´dales, le guidage accompagne l’agent
dans son interaction avec un environnement. Il ne s’agit ni de renforcement, ni d’imitation,
mais plutoˆt d’une orientation du comportement au fur et a` mesure qu’il se construit. Chez
l’enfant, il existe de´ja` des e´le´ments qui le pre´disposent a` apprendre, il est motive´ et sait
e´couter ses parents. Ainsi, l’apprentissage que nous visons doit s’ancrer dans un comportement
pre´existant.
Nous imaginons ce guidage comme un encadrement de l’agent qui viendrait corriger
un comportement qui s’e´carte de l’objectif, plutoˆt qu’imposer un mode`le comme cela
pourrait eˆtre le cas avec de l’imitation ou lors d’un conditionnement. Cette solution conserve
l’autonomie de l’agent qui construit ses propres re`gles a` partir des limites fournies par le
guidage.
De plus, le guidage offre selon nous des possibilite´s pour aborder l’apprentissage de
comportements relativement complexes car il doit permettre un apprentissage par e´tapes.
En effet, le guidage n’est pas lie´ a` un but immuable, mais au comportement de l’agent a` un
































(c) Transformation du comportement par une action externe
Fig. 4.7 – Transformation progressive d’un comportement sensorimoteur. (a)
Comportement pre´de´termine´ : l’agent s’approche de la porte qui s’ouvre, puis
recule, la porte se referme, etc... (b) Comportement recherche´ : l’agent s’approche
de la porte, celle-ci s’ouvre, il traverse, la porte se referme, etc... (c) Transition :
un utilisateur de´clenche des e´ve`nements qui vont perturber l’agent et l’amener
a` modifier son comportement sensorimoteur aux moments juge´s cle´s par cet
utilisateur, de manie`re a` ce que l’agent modifie durablement son comportement
par rapport a` la porte.
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(a) Dynamique pre´sente avant le guidage (b) Perturbation par le guidage
(c) Dynamique modifie´e apre`s le guidage
Fig. 4.8 – (a) Avant l’apprentissage, l’agent maintient une certaine dynamique
avec son environnement. (b) Le guidage introduit un changement dans la dynamique
de l’environnement, ce qui se re´percute sur la dynamique de l’agent. (c) Apre`s
l’apprentissage, l’agent maintient une nouvelle dynamique avec son environnement,
meˆme en l’absence du guidage.
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pas que si l’agent a un comportement satisfaisant au regard de l’observateur, celui-ci puisse
de´cider de modifier l’objectif pour complexifier ce comportement et enrichir le re´pertoire de
l’agent.
Enfin, le guidage nous inte´resse car il s’agit d’une interaction sensorimotrice qui peut
se transposer directement dans des applications de re´alite´ virtuelle. Ainsi, l’utilisateur
d’une application de re´alite´ virtuelle pourrait jouer le roˆle de guideur face a` des agents
artificiels et ainsi influencer leur comportement sans pour autant leur imposer une loi de
fonctionnement. Ceci contribuerait a` un sentiment d’autonomie des agents et a` la cre´ativite´
dans les interactions re´el/virtuel.
Pour valider cette proposition, notre ambition est de faire apprendre par guidage de
nouveaux invariants sensorimoteurs a` des agents e´nactifs virtuels. Cette taˆche est cependant
complexe et la question du de´veloppement incre´mental se pose. Nous avons vu dans le chapitre
3 que certains auteurs (Beer et Gallagher, 1992) montrent qu’il est plus efficace de poser le
proble`me entier directement, alors que d’autres (Tuci et al., 2002) proˆnent la re´solution de la
taˆche par e´tapes de plus en plus complexes. Cette contradiction n’est pourtant qu’apparente
puisque dans le premier cas, c’est la construction de l’agent qui est incre´mentale, il s’agissait
en effet d’assembler des “morceaux d’agents” e´volue´s se´pare´ment, alors que dans l’autre cas
c’est le comportement qui est progressivement complexifie´. Ces deux travaux vont dans le
sens d’une de´marche e´cologique, qui conside`re un agent “entier” dans “sa niche”. L’e´volution
incre´mentale a pour but de faciliter la production d’un comportement complexe en s’assurant
que la recherche part d’une population qui posse`de de´ja` certains traits comportementaux
juge´s comme ne´cessaires pour passer a` ce comportement complexe. Cependant, a` chaque
e´tape, l’analyse de l’influence d’un trait comportemental sur l’autre conditionne la re´ussite de
l’e´volution. Toute la difficulte´ de cette approche re´side donc dans la de´finition d’une fonction
d’e´valuation du comportement d’un agent par rapport a` une taˆche ou une sous-taˆche. a` chaque
e´tape, la sous-taˆche doit permettre d’atteindre des conditions qui rendent l’e´tape suivante
possible mais aussi eˆtre suffisamment “facile” pour qu’une solution soit trouve´e.
Notre de´marche sera donc progressive. Tout d’abord, nous nous assurerons qu’un meˆme
type d’agents est capable d’adopter des invariants sensorimoteurs diffe´rents. Ensuite, nous
nous assurerons qu’il est possible de faire apprendre par guidage un comportement simple de
type associatif a` ces agents. Enfin, nous re´unirons ces deux exigences pour faire passer des
agents artificiels d’un comportement sensorimoteur a` un autre en les guidant.
En choisissant les moments ou` il de´clenche des e´ve`nements de guidage, l’utilisateur
oriente l’apprentissage car il peut tenir compte de la re´action de l’agent. Le guidage doit
donc eˆtre un processus d’accompagnement progressif. Le guideur suit, durant tout l’e´pisode
d’apprentissage, le comportement effectif de l’agent et doit ide´alement adapter les e´ve`nements
qu’il produit aux progre`s re´alise´s.
Cependant, il peut eˆtre souhaitable de pouvoir dans un premier temps automatiser le
guidage pour tester nos propositions. Ceci suppose que le guideur soit programme´ pour
de´clencher certains e´ve`nements de guidage en fonction du comportement de l’agent. Il paraˆıt
ambitieux de tenter de programmer un guideur capable de mesurer les progre`s de l’agent au
cours de l’apprentissage et de s’adapter en conse´quence au niveau de maˆıtrise de l’agent
a` mesure que celui-ci e´volue. Surtout, programmer un guideur qui tienne compte de la
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re´action de l’agent a` diffe´rents e´ve`nements et construise ses propres re`gles de guidage est ici
inenvisageable. Pour pouvoir utiliser des guideurs automatiques, nous devons par conse´quent
avoir des agents qui re´agissent de manie`re pre´visible a` une strate´gie de guidage. Nous parlons
ici de la fac¸on dont le guidage perturbe l’activite´ motrice de l’agent et non pas d’une e´ventuelle
modification de la dynamique sensorimotrice globale lie´e au comportement que nous voulons
lui apprendre. En effet, si l’apprentissage n’est le re´sultat que du seul guidage sans incidence
des autres e´le´ments de l’environnement, nous retombons dans un cas correspondant a` une
adaptation “inne´e” du comportement.
Il est pourtant possible de produire de manie`re automatique un guidage plus ou moins
fin. Nous proposons ici diffe´rents profils de guideurs automatiques :
. Le guideur “tout ou rien”. Il se manifeste de`s qu’il conside`re que le comportement de
l’agent ne correspond pas a` celui que nous voulons lui apprendre, sans tenir compte
d’e´ventuels progre`s. Ce type de guideur est facilement imple´mentable puisqu’il suffit
qu’il connaisse les actions de l’agent et celles qui sont attendues dans sa situation. Si
elles diffe`rent, un e´ve`nement est produit.
. Le guideur “informatif”. Il produit des signaux de guidage diffe´rents selon l’erreur
de l’agent. Cela peut se re´aliser par des e´ve`nements de guidage de nature varie´e
(“gauche” ou “droite” dans l’exemple du slalom) ou par un signal dont l’intensite´
de´pend de l’e´cart entre le comportement de l’agent et celui attendu. En ce sens, le
guidage contient plus d’information. Ceci ne´cessite de de´finir des re`gles de guidage
plus fines.
. Le guideur “progressif”. Il est possible d’assouplir un peu le guidage tout en gardant
un processus automatique simple. Un guideur que nous qualifierons de “progressif”
fonctionnera toujours selon des re`gles strictes, mais modifiera l’e´ve`nement lie´ au
guidage en fonction du comportement passe´ de l’agent. Par exemple, face a` un agent
qui s’e´carte du comportement de´sire´, le guideur “progressif” de´clenche tout d’abord
un e´ve`nement sous la forme d’un signal faible. Puis, si l’agent ne modifie pas son
comportement, le guidage augmente progressivement. Ce guideur doit eˆtre dote´ d’une
me´moire.
Des profils combinant les caracte´ristiques de ces guideurs types peuvent e´galement
eˆtre envisage´s. Ainsi, nous pouvons imaginer un guideur informatif progressif. Cependant,
l’information lie´e a` l’attente au niveau comportemental peut interfe´rer avec la progression du
guidage. Si nous voulons e´viter d’avoir a` mettre en place un couplage complexe entre l’agent
et le guideur, il sera alors vraisemblablement ne´cessaire de limiter le caracte`re informatif pour
pouvoir mettre en place la progression. De manie`re simple, nous pouvons avoir un guidage
dont le signe forme le caracte`re informatif et l’intensite´ l’aspect progressif. Ceci permet de
n’avoir qu’un capteur continu au niveau de l’agent pour permettre le couplage.
4.2.4 Positionnement par rapport aux techniques d’appren-
tissage artificiel classiques
L’apprentissage ontoge´ne´tique que nous cherchons a` obtenir est une forme d’apprentis-
sage artificiel. Le parame´trage du controˆleur constitue un autre apprentissage artificiel, qui
a lieu, lui, a` l’e´chelle phyloge´ne´tique. Nous ne de´velopperons pas ici les techniques existantes
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en terme d’apprentissage artificiel, pour lesquelles nous renvoyons a` la lecture des ouvrages
de Cornue´jols et Miclet (2002) ou de Haykin (2009).
Si les algorithmes e´volutionnaires utilise´s pour parame´trer les controˆleurs peuvent eˆtre
conside´re´s comme des exemples d’apprentissage supervise´s, l’apprentissage ontoge´ne´tique par
guidage se rapproche plus d’un apprentissage par renforcement. Dans un cas, nous avons
un apprentissage qui se fait hors ligne dans lequel la se´lection des solutions se fait par
comparaison avec un re´sultat recherche´. Dans le second cas, l’apprentissage se fait en ligne et
l’agent obtient une information de l’environnement sur la qualite´ des actions qu’il effectue.
Cependant, cet apprentissage par renforcement n’est pas caracte´rise´ par une re´compense
(ou punition) explicite de telle ou telle action du syste`me et les algorithmes classiques de
renforcement (Sutton et Barto, 1998) ne sont pas applicables. En effet, il n’existe pas de
repre´sentation explicite dans le controˆleur des e´tats possibles et des actions a` y associer.
C’est une des proprie´te´s ne´cessaires chez des agents e´nactifs virtuels tels que nous les avons
de´fini, pour laquelle notamment nous avons choisi les CTRNN. Comme nous le verrons, ceci
rend les choses bien plus difficiles a` mettre en œuvre qu’avec d’autres mode`les compatibles
avec les approches classiques de renforcement.
4.3 Synthe`se
Nous avons pre´sente´ la notion d’invariants sensorimoteurs, qui sont les re´gularite´s qui
existent entre des actions et des sensations, permettant d’acce´der a` des relations entre ce qui
est fait et ce qui est senti. Cette notion issue des sciences cognitives peut eˆtre utilise´e dans le
domaine de l’artificiel en laissant de coˆte´ la question du sens.
Nous l’utilisons comme un outil qui nous permet d’aborder les comportements sensorimo-
teurs dans une approche dynamique. Nous avons ainsi illustre´ comment la notion d’invariant
sensorimoteur peut eˆtre exploite´e dans la caracte´risation du comportement d’un agent ar-
tificiel. Nous avons ensuite de´veloppe´ notre objectif qui est de faire acque´rir de nouveaux
invariants sensorimoteurs a` un agent e´nactif.
Pour cela, nous avons propose´ de transformer des invariants sensorimoteurs. La notion
de co-e´volution a e´te´ explicite´e en tant que transformation des invariants sensorimoteurs
refle´tant une e´volution de l’agent a` l’e´chelle ontoge´ne´tique mais refle´tant aussi une e´volution
de l’environnement. Ceci nous a permis de pre´ciser la notion d’apprentissage ontoge´ne´tique
qui est le re´sultat de la co-e´volution d’un agent e´nactif avec un environnement.
Afin d’eˆtre exploitable dans un contexte de re´alite´ virtuelle, cette co-e´volution doit
passer par l’intervention d’un utilisateur qui a un objectif comportemental pour l’agent.
Des crite`res ont e´te´ de´finis pour la mise en place d’une interaction qui permette d’aboutir a`
un apprentissage ontoge´ne´tique.
Comme nous l’avions annonce´ au chapitre 3, nous nous appuierons sur la notion de
guidage qui est de´sormais justifie´e comme moyen d’action indirecte de l’utilisateur sur le
comportement de l’agent par rapport a` un e´le´ment de l’environnement. Ce guidage constitue
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une influence qui peut s’exercer sur l’agent en perturbant la boucle sensorimotrice sans
pour autant mettre a` mal de manie`re brutale les re`gles de liaison sensorimotrice de l’agent
pour l’objet en question. Le guidage advient sous la forme d’e´ve`nements de´clenche´s par
l’utilisateur aux moments qu’il juge pertinent. Ces e´ve`nements sont capte´s par l’agent
et vont provoquer une re´action de celui-ci qui re´organise sa dynamique pour en tenir
compte. Le guidage peut alors avoir des conse´quences sur le comportement sensorimoteur
de l’agent. Par la re´organisation qu’il entraˆıne, le guidage doit aider l’agent a` assimiler les
e´ve`nements sensorimoteurs concomitants. Ainsi, il n’est pas spe´cifique a` l’apprentissage d’un
comportement pre´cis, mais doit permettre de faire assimiler a` un agent artificiel une varie´te´
de comportements. De cette manie`re, l’apprentissage se re´alise a` l’e´chelle ontoge´ne´tique et
refle`te l’histoire unique d’un agent en couplage avec un environnement particulier pendant
une pe´riode pre´cise.
Dans la suite, nous pre´sentons trois expe´riences visant a` e´valuer si le guidage peut
effectivement permettre un apprentissage ontoge´ne´tique chez des agents controˆle´s par des
CTRNN. La premie`re expe´rience consiste a` complexifier un comportement sensorimoteur en
utilisant une approche phyloge´ne´tique. Puis nous nous inte´ressons a` l’apprentissage d’une
association par guidage et enfin nous tentons de re´aliser un apprentissage de comportement
sensorimoteur a` l’e´chelle ontoge´ne´tique. Nous pre´venons le lecteur que ces expe´rimentations
ne se sont pas re´ve´le´es tre`s fructueuses, mais qu’elles permettent de mieux cerner les difficulte´s





L a premie`re e´tape pour atteindre un apprentissage sensorimoteur a` l’e´chelle ontoge´ne´tiqueconsiste a` e´valuer si des agents controˆle´s par des CTRNN peuvent respecter des
invariants sensorimoteurs diffe´rents. Notre objectif e´tant de faire passer les agents de l’un a`
l’autre en les guidant, ces deux invariants doivent eˆtre diffe´rents mais suffisamment proches.
Nous devons donc proposer deux taˆches sensorimotrices diffe´rentes ne´cessitant les meˆmes
capacite´s sensitives et motrices. La section 5.1 propose une expe´rience re´pondant a` cet
objectif dans un environnement en 2 dimensions. Les difficulte´s rencontre´es nous ame`ne a`
nous engager dans une simplification du proble`me qui pre´serve les caracte´ristiques ne´cessaires
a` notre argumentation. La section 5.2 expose une expe´rience minimaliste dans laquelle nous
caracte´risons les relations sensorimotrices chez un agent. Enfin, dans le section 5.2.1, nous
utilisons une approche phyloge´ne´tique pour complexifier le comportement sensorimoteur
obtenu.
5.1 Comportement sensorimoteur dans un espace
en 2 dimensions
L’expe´rience que nous voulons construire veut ve´rifier qu’il est possible de faire e´voluer
des agents qui avec la meˆme architecture expriment des invariants sensorimoteurs diffe´rents,
mais suffisamment proches pour qu’il soit possible de faire adopter a` l’un des agents l’autre
invariant sensorimoteur. Notre premie`re ide´e a e´te´ de faire re´aliser des figures a` nos agents
dans un environnement en deux dimensions. Il est possible de distinguer deux positions (non
syme´triques) dans un espace en 2-D en ayant acce`s a` la distance de ces positions a` deux
points. Nous plac¸ons dans l’environnement deux balises qui servent de repe`res.
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5.1.1 Taˆche
Les agents sont situe´s dans un environnement contenant deux balises qui servent de
re´fe´rents spatiaux. La taˆche d’un agent est de se de´placer dans cet environnement selon une
trajectoire correspondant a` une figure particulie`re. En l’occurrence, un agent de la population
A doit re´aliser un carre´ comme indique´ sur la figure 5.1(a). La taˆche d’un agent de la
population B est de dessiner un sablier (figure 5.1(b)).
(a) Trajectoire de la population A (b) Trajectoire de la population B
Fig. 5.1 – Trajectoires correspondants aux deux invariants sensorimoteurs re-
cherche´s. (a) : les agents de la population A ont pour taˆche de dessiner un carre´.
(b) : les agents de la population B doivent re´aliser une figure en forme de sablier.
5.1.2 Agent
Un agent est dote´ de deux capteurs sensibles chacun a` une balise. Deux moteurs lui
permettent de se de´placer dans l’environnement, la diffe´rence de vitesse entre les deux moteurs
permettant une rotation. Le controˆleur d’un agent est un CTRNN. La figure 5.2 repre´sente
un tel agent muni d’un controˆleur a` 4 neurones.







wj,izj + Ii (5.1)
ou` yi repre´sente l’activation du neurone i, τi est une constante de temps dans l’intervalle
[exp 0, exp 5], wi,j est le poids de la connexion entre le neurone i et le neurone j (intervalle
[-10,10]), zj est un signal provenant du neurone j, et Ii est une entre´e venant d’un capteur
pour les neurones sensitifs. La simulation informatique ne´cessite de discre´tiser l’e´quation
diffe´rentielle 5.1. Pour cela, nous utilisons une me´thode d’Euler dans laquelle le changement
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(a) Un agent et son controˆleur (b) Couplage entre l’agent et l’environnement
Fig. 5.2 – (a) : controˆleur re´alise´ par un CTRNN de 4 neurones. Les capteurs
fournissent chacun une entre´e a` un neurone. La sortie de deux autres neurones est
utilise´e pour la commande des moteurs. (b) : couplage entre l’agent et l’environne-
ment. Chaque capteur est spe´cifique a` une balise, la valeur capte´e de´pend inverse-
ment de la distance. La combinaison des commandes des deux moteurs produit le
de´placement
d’e´tat de yi est approxime´ de la manie`re suivante :






wj,izj(t) + Ii) (5.2)
Le meˆme pas de temps est utilise´ pour l’e´volution de tous les neurones, dont l’e´valuation
se fait de manie`re synchrone.
Le signal zi est calcule´ en appliquant une fonction de transfert sigmo¨ıde a` l’activation





La valeur sur les capteurs est calcule´e par la formule 5.4, ou` gain est un gain, identique
pour les deux capteurs, dans l’intervalle [0,40], di est la distance entre l’agent et la balise
cible, et D est la porte´e du capteur :
Ii = gain ∗ (1− di/D) (5.4)
L’activite´ d’un moteur est calcule´e en normalisant le signal provenant du neurone moteur
dans l’intervalle [-1,1] et en multipliant le re´sultat par un gain (intervalle [0,40]). Cette activite´
correspond a` la vitesse tangentielle au point ou` est place´ le moteur. Le de´placement de l’agent
s’effectue en appliquant un mouvement de rotation ω donne´ par la diffe´rence entre les vitesses
tangentielles des deux moteurs v1 et v2, divise´e par le diame`tre de l’agent  :
ω =
v1 − v2 (5.5)
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Un mouvement de translation est ensuite applique´. Il correspond a` la moyenne vectorielle des
vitesses des moteurs. Pour introduire du bruit, les capteurs et les moteurs sont active´s de
manie`re asynchrone et ale´atoire. Le bruit et la variabilite´ entre les essais sont des e´le´ments
importants pour obtenir des dynamiques inte´ressantes plus robustes (cf. chapitres 1 et 2).
5.1.3 Algorithme e´volutionnaire
Les parame`tres des re´seaux de neurones artificiels sont recherche´s en utilisant l’algo-
rithme Microbial pre´sente´ dans la section 2.3.3. Ils sont directement encode´s dans le ge´notype
par des nombre re´els. Un re´seau de N neurones est de´fini par 2 + 2N +N2 parame`tres :
. Un gain utilise´ pour les deux capteurs
. Un gain utilise´ pour les deux moteurs
. Un poids diffe´rent pour chaque connexion (N2 poids)
. Un biais diffe´rent pour chaque neurone (N biais)
. Une constante de temps diffe´rente pour chaque neurone (N constante de temps)
La population utilise´e est de 50 individus. Elle est initialise´e ale´atoirement. Microbial
effectue une se´lection par tournoi, 25 tournois sont effectue´s par ge´ne´ration entre deux agents
tire´s ale´atoirement. Les individus se´lectionne´s sont conserve´s pour la ge´ne´ration suivante et
pour produire apre`s mutation l’autre moitie´ de la nouvelle population. Le taux de croisement
est de 1/2 comme le recommande Harvey (2009). Le taux de mutation est de 1
4N+2+2N+N2
pour chacun des parame`tres1. La mutation consiste a` faire varier le parame`tre de ±0.05. Ces
parame`tres sont toutefois maintenus dans les intervalles donne´s ci-dessus.
5.1.4 E´volution incre´mentale
L’e´volution des individus se fait de manie`re incre´mentale. Nous de´crivons ici les
diffe´rentes phases. Dans le processus d’e´volution des agents, chaque phase s’appuie sur les
populations e´volue´es dans les phases pre´ce´dentes.
Phase 1 : Approche de la balise 1 a` partir d’une position initiale fixe avec une
orientation initiale ale´atoire
Dans un premier temps, nous cherchons a` obtenir des individus qui approchent de la
balise 1. Au de´but d’un essai, les agents sont positionne´s entre les deux balises. La balise
1 est en (0,0), la balise 2 en (50,0), les agents sont place´s en (25,0). Leur orientation par
rapport aux balises est ale´atoire. Le score d’un agent pour un essai est donne´ par la distance
1 Le taux de mutation optimal selon Harvey (2001) pour permettre une exploration autour d’un optimum
est le taux de mutation minimal entraˆınant un changement dans le phe´notype.
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ou` D est la distance initiale a` la balise 1 et d est la distance finale a` cette meˆme balise.
Les agents effectuent 10 essais par ge´ne´ration. Leur score final est une moyenne ponde´re´e






j ∗ sj (5.7)
ou` j est le rang du score sj (ils sont trie´s du plus fort au plus faible) et n le nombre total
d’essais.
Nous avons fait e´voluer des populations de 50 individus, munis de controˆleurs a` 4, 5,
6 et 7 neurones. Les populations initiales sont constitue´es d’agents parame´tre´s de manie`re
ale´atoire. L’e´volution s’arreˆte si le meilleur agent a un score supe´rieur a` 0.9 et qu’il existe
depuis au moins 5 ge´ne´rations, ou bien si la ge´ne´ration 10000 est atteinte. Pour chaque
taille de CTRNN, nous avons alors simule´ la population qui obtient le meilleur score en
fin d’e´volution. Le tableau 5.1 re´capitule les re´sultats pour la simulation de ces populations
pendant 10 essais.





0.85 0.96 0.90 0.96




50 7 20 2
Tab. 5.1 – E´volution incre´mentale : scores selon le nombre de neurones pour la
premie`re phase.
Phase 2 : Approche de la balise 1 a` partir d’une position quelconque
La taˆche des agents est le´ge`rement complexifie´e. Leur orientation par rapport aux balises
est toujours ale´atoire. La balise 1 est en (0,0), la balise 2 en (50,0), les agents sont place´s en
(25,y) avec −25 < y < 25. Leur score est calcule´ de la meˆme manie`re qu’a` l’e´tape pre´ce´dente.
Nous avons fait e´voluer des populations de 50 individus, munis de controˆleurs a` 4, 5, 6
et 7 neurones. La population de de´part est constitue´e a` partir des agents obtenus a` l’e´tape
pre´ce´dente. L’e´volution s’arreˆte si le meilleur agent a un score supe´rieur a` 0.95 et qu’il existe
depuis au moins 5 ge´ne´rations, ou bien si la ge´ne´ration 10000 est atteinte. Pour chaque
taille de CTRNN, nous avons alors simule´ la population qui obtient le meilleur score en
fin d’e´volution. Le tableau 5.2 re´capitule les re´sultats pour la simulation de ces populations
pendant 10 essais.
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0.88 0.94 0.90 0.92
Score moyen 0.57 0.61 0.71 0.63
Tab. 5.2 – E´volution incre´mentale : scores selon le nombre de neurones pour re´aliser
la deuxie`me phase.
Phase 3 : Approche de la balise 1 puis de la balise 2 a` partir d’une position
quelconque
La taˆche des agents est de´sormais d’atteindre la balise 2 apre`s avoir atteint la balise 1.
Les conditions initiales sont les meˆmes que pendant la phase 2. La fonction d’e´valuation est
modifie´e en conse´quence et la dure´e d’un essai double´e. Le score d’un agent devient :
si =

2 : A puis B atteintes





ou` D1 est la distance initiale a` la balise 1, D2 est la distance a` la balise 2 au moment ou` la
balise 1 est atteinte, d1 et d2 sont les distances finales aux balises respectives.
Nous avons fait e´voluer 10 populations de 50 individus, munis de controˆleurs a` 4, 5, 6
et 7 neurones. La population de de´part est constitue´e a` partir des agents obtenus a` l’e´tape
pre´ce´dente. L’e´volution s’arreˆte si le meilleur agent a un score supe´rieur a` 1.95 et qu’il existe
depuis au moins 5 ge´ne´rations, ou bien si la ge´ne´ration 10000 est atteinte. Le tableau 5.3
re´capitule les re´sultats.





1.02 1.07 1.07 1.16
Score moyen 0.78 0.72 0.86 0.8
Tab. 5.3 – E´volution incre´mentale : scores par phase selon le nombre de neurones
pour la troisie`me phase. Le score optimal the´orique est 2.
La figure 5.3 repre´sente les trajectoires du meilleur agent obtenu, lors de 10 essais. Ces
trajectoires ont e´te´ lisse´es pour la lisibilite´ de la figure. Les trajectoires brutes sont pre´sente´es
en annexe B ainsi que celles correspondant a` des simulations dans des conditions diffe´rentes.
Au de´but d’un essai, l’agent est place´ entre les deux balises sur un segment mate´rialise´e
par des pointille´s sur la figure en (25,y) avec −25 < y < 25. Son orientation de de´part est
ale´atoire. Les croix bleues repre´sentent la position des balises. Globalement, l’agent approche
de la balise 1, il la contourne et change brutalement de direction.
Pour ve´rifier que les agents sont bien sensibles aux deux balises, nous simulons les
individus se´lectionne´s par l’algorithme ge´ne´tique en modifiant les conditions initiales des
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Fig. 5.3 – Trajectoires du meilleur agent lors de 10 essais dans les conditions de la
phase 3.
essais. Au de´but d’un essai, les agents sont positionne´s en (-25,y) avec −25 < y < 25. Les
conditions initiales par rapport a` la balise 1 sont donc les meˆmes que dans la simulation
pre´ce´dente (il y a une syme´trie des conditions initiales par rapport a` la balise 1, les distances
de de´part sont donc e´quivalentes), seules celles concernant la balise 2 sont modifie´es. Leur
orientation par rapport aux balises est ale´atoire. Les trajectoires lisse´es correspondant a` ces
essais sont repre´sente´es sur la figure 5.4.
La diffe´rence dans le comportement de l’agent que ces modifications entraˆınent montre
que l’agent est sensible a` la balise 2 au moins au de´but d’un essai, il semble alors qu’il se
“repe`re” dans un environnement en deux dimensions caracte´rise´ par deux points. En effet,
quand seules les conditions par rapport a` la balise 2 sont modifie´es, l’agent n’approche plus
de la balise 1. Son comportement de´pend donc e´galement de ce qu’il capte en provenance de
la balise 2. Cependant, meˆme quand il est place´ entre les deux balises, l’agent ne semble pas
vraiment “se diriger” vers la balise 2 apre`s avoir atteint la balise 1 (cf. annexe B). Ces re´sultats
sont tout de meˆme inte´ressants, puisqu’ils nous laissent envisager la possibilite´ d’obtenir des
comportements refle´tant une capacite´ a` se localiser dans l’espace.
Ne´anmoins, notre objectif ici est avant tout de creuser la question de l’e´volution
ontoge´ne´tique, ces expe´riences ne constituant que de simples pre´liminaires a` l’apprentissage.
Les difficulte´s que nous avons rencontre´es pour obtenir ces re´sultats nous ame`ne aux re´flexions
suivantes :
1. Le controˆleur. Les CTRNN ne peuvent peut-eˆtre pas reproduire toutes les dynamiques.
Nous rappelons toutefois qu’il a e´te´ de´montre´ la capacite´ des CTRNN a` approximer
tout syste`me dynamique (Funahashi et Nakamura, 1993). Ceci e´carte the´oriquement la
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Fig. 5.4 – Trajectoires du meilleur agent lors de 10 essais dans les conditions de la
phase 3 en modifiant uniquement les conditions initiales lie´es a` la balise 2.
remise en cause du controˆleur.
2. L’algorithme e´volutionnaire Il y a 2 + 2n+ n2 parame`tres a` de´terminer pour un re´seau
de n neurones. Ces parame`tres sont des valeurs re´elles pour lesquelles nous ne pouvons
que choisir un intervalle de manie`re empirique. L’espace des phases est donc vaste et le
hasard joue un roˆle important dans la survenue d’une solution. L’e´valuation des agents
ne´cessite de simuler leur comportement, ce qui implique un besoin de ressources de
calcul. a` titre d’exemple, pour cette expe´rience, il faut environ 1 seconde pour simuler 3
ge´ne´rations. Nous avons fixe´ a` 10000 ge´ne´rations la limite d’une tentative d’e´volution et
effectue´ jusqu’a` 70 tentatives par taille de re´seau. Nous n’avons pas ici de´crit toutes les
expe´riences qui nous ont permis de fixer nos parame`tres. Ainsi, nous avons modifie´ les
intervalles dans lesquels les biais, poids et gains sont recherche´s. a` notre connaissance,
dans les travaux concernant l’e´volution de CTRNN, ces intervalles sont de´termine´s
de manie`re empirique a` la suite d’une grande expe´rience dans le domaine, que nous ne
posse´dions pas. Nous avons aussi fait varier la dure´e des essais et augmente´ le nombre de
ge´ne´rations autorise´es avant l’abandon d’une tentative d’e´volution. Le nombre d’essais
a e´galement e´te´ augmente´. Il est possible que pour certaines des expe´riences que nous
avons conside´re´es comme des e´checs, d’autres tentatives d’e´volution dans des conditions
identiques mais avec une “graine” diffe´rente auraient abouties.
3. L’architecture de l’agent. L’e´volution de comportements complexes est peut-eˆtre trop
ambitieuse par rapport aux capacite´s des agents. Des neurones supple´mentaires sont
peut-eˆtre ne´cessaires. Les capacite´s sensitives et motrices de l’agent sont peut-eˆtre trop
limite´es. Ceci correspond au principe d’e´quilibre e´cologique2 de´fendu par Pfeifer et
2 Principle of ecological balance
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Scheier (1999), selon lesquels pour re´aliser un agent capable d’effectuer une certaine
taˆche dans un certain environnement, il faut que les syste`mes sensitifs, moteurs et
“neuraux” soient de complexite´ e´quilibre´e et que de manie`re plus ge´ne´rale, la complexite´
de l’agent corresponde a` la complexite´ de la taˆche.
La taˆche que nous avons de´finie ici est plus complexe qu’elle ne peut paraˆıtre de prime
abord. En effet, il ne s’agit pas ici de se diriger vers une position directement de´pendante
de ce qui est capte´, comme c’est le cas pour des comportements phototaxiques. Ici, la
taˆche fait appel a` une capacite´ de localisation dans un espace en deux dimensions acces-
sible a` travers deux points de repe`re. L’agent n’a donc acce`s seulement qu’a` l’e´volution
conjointe de ce qu’il capte (deux re´els) et de ce qu’il fait (deux re´els). Nos re´sultats
semblent montrer que cette capacite´ de localisation est possible avec des CTRNN. Nous
sommes cependant encore loin d’agents se de´plac¸ant dans un environnement en deux
dimensions selon des figures telles que nous l’envisagions en de´but de chapitre.
En tenant compte de ces proble`mes, nous avons donc essaye´ de modifier l’expe´rience
a` maintes reprises et retente´ des e´volutions par algorithme ge´ne´tique pour aller plus loin.
Nous avons essaye´ de nombreuses fonctions d’e´valuation et diffe´rentes manie`res de re´aliser
l’e´volution incre´mentale. Par exemple, en faisant e´voluer un comportement d’approche de la
balise 1, puis un comportement d’approche de la balise 2 en l’absence cette fois de la balise 1,
avant de passer au comportement d’aller-retour entre les balises. Ces diffe´rentes tentatives se
sont solde´es par des e´checs et ont ne´cessite´ beaucoup de temps. Devant ces difficulte´s a` obtenir
un simple aller-retour entre deux repe`res, il e´tait alors inenvisageable de poursuivre vers la
mise en place des comportements plus complexes que nous nous fixions comme objectif en
de´but de chapitre : a` savoir le de´placement selon des trajectoires correspondant a` des figures
en deux dimensions (carre´ ou sablier).
Ceci nous ame`ne au constat suivant : En l’e´tat actuel des techniques pour faire e´voluer des
populations d’agents mode´lise´s selon une approche dynamique, deux choix s’offrent a` nous,
soit nous dirigeons plus fortement la conception du controˆleur en introduisant des hypothe`ses
sur les solutions, soit nous adaptons la complexite´ de la taˆche et la complexite´ de l’agent.
La premie`re solution peut eˆtre envisage´e en mettant au point des contraintes sur la
topologie, c’est ce qui est utilise´ dans l’expe´rience de Beer et Gallagher (1992) de´crite dans
la section 3.1.1. Elle pourrait e´galement consister a` de´finir des modules re´alisant des sous-
taˆches, comme l’ont fait Yamauchi et Beer (1994a) pour l’expe´rience que nous de´crivions
dans la section 3.2.1. De manie`re plus radicale, nous pourrions renoncer au CTRNN pour
choisir un controˆleur dont la dynamique est moins complexe et qui serait donc plus facile
a` parame´trer. Ne´anmoins, ceci ne nous convient pas car nous voulons pre´server l’aspect
dynamique autonome perturbe´ du controˆleur, capable de produire un comportement a` la fois
robuste et “cre´atif”.
La deuxie`me solution peut consister soit a` augmenter la complexite´ de l’agent, c’est-a`-
dire a` le doter de plus de capteurs ou d’effecteurs ou a` augmenter la taille du controˆleur, soit
a` re´duire la complexite´ de la taˆche. Notre inte´reˆt se porte sur la possibilite´ de de´velopper de
nouveaux invariants sensorimoteurs sur la base d’anciens. Nous choisissons donc de proposer
des taˆches minimalistes permettant cela. La capacite´ de localisation dans un espace nous
semble cependant exemplaire en matie`re d’invariant sensorimoteur. Nous conserverons donc
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l’ide´e que le comportement cible doit refle´ter cette capacite´.
Cette difficulte´ inattendue nous encourage finalement dans notre approche, qui vise a`
minimiser la part phyloge´ne´tique des capacite´s comportementales d’un agent pour favoriser un
de´veloppement a` l’e´chelle ontoge´ne´tique de son re´pertoire comportemental. En effet, puisque
pour respecter une certaine autonomie dans la production du comportement, nous sommes
contraints de nous inte´resser a` la mise en place de comportements minimalistes, il faut en
contrepartie e´tudier la possibilite´ d’une complexification du comportement non pas a` l’e´chelle
de la conception des agents, mais a` l’e´chelle ontoge´ne´tique, celle de l’exe´cution.
5.2 Comportement sensorimoteur a` travers un
exemple minimaliste
Nous exposons ici l’e´tude d’un comportement sensorimoteur tre`s simple. Dans un
environnement en une dimension, un agent doit approcher une cible. Cet agent est controˆle´
par un CTRNN. Il a un capteur sensible a` la distance de l’agent a` la cible. Le signal perc¸u s
est donne´ par :
s = gs ∗ (1− d
D
) (5.9)
ou` gs est le gain associe´ au capteur, d la distance a` la cible et D la porte´e du capteur. Le
signal est donc d’autant plus fort que l’agent est proche de la cible.
La vitesse v de l’agent est donne´e par l’activite´ d’un moteur selon la formule :
v = gm ∗ ((2 ∗ zm)− 1) (5.10)
ou` gm est le gain associe´ au moteur et zm est l’activite´ du neurone moteur.
Fig. 5.5 – Configurations possibles de l’environnement. L’agent est repre´sente´ par
un triangle. Il est oriente´ vers la droite. La cible, repre´sente´e par un disque, est soit
place´e devant lui, soit derrie`re lui.
Une cible fixe est place´e dans l’environnement, soit devant l’agent, soit en arrie`re comme
le montre la figure 5.5. L’algorithme ge´ne´tique Microbial (Harvey, 2009) est utilise´ pour faire
e´voluer une population d’agents qui ont pour taˆche d’approcher la cible. Le score d’un agent
pour un essai est donne´ par la distance finale a` la cible qu’il atteint.
score = max{0, 1− de
di
} (5.11)
ou` di est la distance initiale entre l’agent et la cible et de est la distance finale qui les se´pare.
Si la distance finale est plus grande que celle de de´part, le score de l’agent est nul. Un agent
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est e´value´ sur 10 essais pendant lesquels la cible est positionne´e initialement soit en xA + 10
soit en xA− 10, xA e´tant la position de l’agent. Le score final d’un agent est le score minimal
sur les 10 essais.
L’algorithme ge´ne´tique a e´te´ applique´ a` 70∗5 populations initiales de 50 agents controˆle´s
par des CTRNN de 1 a` 5 neurones. Le tableau 5.4 pre´sente les scores obtenus pour ces
e´volutions. Nous donnons ces chiffres a` titre indicatif, car un meˆme agent peut obtenir des
scores diffe´rents pour 2 essais de meˆme type. Ceci est duˆ au bruit pre´sent sur les capteurs
et a` une grande sensibilite´ des controˆleurs a` un changement, meˆme le´ger, des conditions. Par
exemple pour les controˆleurs a` 3 neurones, 17 e´volutions aboutissent a` des scores positifs.
Nous testons les meilleurs agents de ces 17 ligne´es, et pourtant, pour le test de 10 essais
effectue´s, seulement 11 agents ont un score final non nul, le score final e´tant le score minimal
sur les 10 essais. Toutefois, le score maximal sur les 10 essais est toujours tre`s bon (5e`me
colonne du tableau 5.4) et les scores moyens sur les 10 essais sont corrects (colonne 6) sachant


















1 neurone 1 1 0.81 0.81 0.99 0.92
2 neurones 4 2 0.81 0.43 0.99 0.66
3 neurones 17 11 0.95 0.80 0.99 0.83
4 neurones 25 16 0.93 0.62 0.99 0.77
5 neurones 28 19 0.97 0.77 0.99 0.83
Tab. 5.4 – Statistiques pour l’e´volution d’un comportement sensorimoteur minimal
avec des CTRNN de 1 a` 5 neurones (une ligne par type de controˆleur). La premie`re
colonne correspond au nombre d’e´volutions aboutissant a` un score positif au bout
de 20000 ge´ne´rations sur les 70 e´volutions lance´es a` nombre de neurones fixes.
Les donne´es suivantes correspondent aux re´sultats sur 10 essais pour les meilleurs
agents de ces e´volutions. La seconde colonne indique le nombre d’agents qui ont
un score final non nul. La troisie`me colonne donne le meilleur score obtenu. Nous
avons ensuite le score moyen final, calcule´ sans les scores moyens nuls. Le meilleur
score pour un essai est ensuite pre´sente´. Enfin, la dernie`re colonne correspond au
score moyen par essai.
La difficulte´ de la taˆche des agents est d’adopter un comportement moteur qui de´pend
de ce qui est capte´. Une fois qu’une relation apparaˆıt entre les variations de sensations et
les variations d’actions, c’est-a`-dire que le comportement rele`ve de l’existence d’un invariant
sensorimoteur, le score de la population augmente rapidement au fil des ge´ne´rations. Les
re´sultats obtenus semblent montrer qu’avec seulement 1 ou 2 neurones les solutions soient
tre`s peu nombreuses. En augmentant le nombre de neurones, les scores obtenus sont meilleurs
et le nombre d’e´volutions aboutissant a` un score positif est plus e´leve´.
La figure 5.6 montre la trajectoire du meilleur individu que nous avons obtenu, ainsi
que la relation entre ses sensations et ses actions pendant deux essais types. Lorsque la cible
est devant l’agent, celui-ci suit une trajectoire quasi line´aire (figure 5.6(a)). Par contre, dans
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(d) Apre`s ti + 0.15
Fig. 5.6 – Analyse d’un individu. Les deux graphes du haut tracent la position
de l’agent dans le repe`re de la cible en fonction du temps pendant un essai durant
lequel la cible est en (a) xA + 10 et pendant un essai durant lequel elle est en (b)
xA− 10. Les deux graphes du bas tracent la variation sur le capteur en fonction de
la variation sur le moteur pour chaque pas de temps dans l’intervalle (c) ti; ti+0.15
d’une part et (d) [ti + 0.15; ti + 1] d’autre part.
le cas ou` la cible est place´e derrie`re l’agent, deux phases apparaissent (figure 5.6(b)). Du
temps t=5 a` t=5.15, l’agent avance, puis il commence a` reculer. Dans cet exemple, l’invariant
sensorimoteur correspondant au comportement d’approche de la cible est la relation entre
une faible variation de l’activite´ du moteur et une variation positive du signal capte´, ce qui
correspond a` l’invariant identifie´ pour le comportement A2 dans la section4.2. La figure 5.6(c)
montre que cet invariant est respecte´ de`s le de´but de l’essai lorsque la cible se trouve devant
l’agent, alors que ce n’est pas le cas lorsqu’elle est place´e derrie`re lui. En effet, nous pouvons
ici identifier la relation sensorimotrice correspondant a` une mauvaise direction, un passage
rapide par le comportement A1, avant l’adoption du comportement A2. Cependant, de`s le
quinzie`me pas de temps, nous retrouvons cet invariant dans les deux cas, cf. figure 5.6(d). Il
y a un changement d’activite´ du moteur guide´ par la relation sensorimotrice.
Dans cette illustration, la de´couverte de l’invariant sensorimoteur a e´te´ faite a` l’e´chelle
phyloge´ne´tique pour les agents. En effet, c’est un algorithme ge´ne´tique qui se´lectionne les
individus dont le comportement “inne´” en quelque sorte respecte une certaine re`gle de
correspondance entre actions et sensations. Notre objectif est, nous le rappelons, de faire
acque´rir de nouveaux invariants sensorimoteurs a` des agents a` une e´chelle ontoge´ne´tique, c’est-
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a`-dire a` travers une adaptation “en ligne” re´sultant de leur confrontation a` un environnement.
Avant cela, nous proposons dans la section suivante de montrer comment cet invariant
sensorimoteur peut eˆtre complexifie´ en conservant une approche phyloge´ne´tique.
5.2.1 Complexification de l’invariant sensorimoteur par une
approche phyloge´ne´tique
L’expe´rience que nous allons maintenant pre´senter a pour objectif de montrer qu’il est
possible de faire e´voluer la population obtenue pre´ce´demment pour obtenir des agents qui
adoptent un invariant sensorimoteur diffe´rent qui leur permet d’exhiber un comportement
plus complexe. Cela correspond donc a` l’approche incre´mentale. L’architecture des agents est
la meˆme que celle de´crite dans la section pre´ce´dente.
5.2.1.1 Cible en mouvement
Dans un premier temps, les configurations possibles de l’environnement sont les meˆmes
que celles pre´sente´es dans la figure 5.5. La taˆche est le´ge`rement complexifie´e en imposant un
mouvement propre a` la cible diffe´rent a` chaque essai. De plus, les essais sont plus longs. La
dimension temporelle est importante lorsque l’on utilise des CTRNN, car chaque neurone a
une constante de temps spe´cifique. Il peut y avoir une pe´riodicite´ dans le comportement de
l’agent, qui a pour conse´quence que le score de l’agent est de´pendant de la dure´e de l’essai. Le
syste`me atteignant un point fixe, le comportement peut aussi basculer apre`s un certain de´lai.
Modifier la dure´e des essais peut permettre d’augmenter la robustesse du comportement.
Le score de l’agent pour un essai est donne´ par l’e´quation 5.11. Nous avons choisi d’utiliser
pour cre´er nos populations initiales les meilleurs individus obtenus controˆle´s par un CTRNN
de 3 neurones artificiels. a` ces individus s’ajoutent leurs copies mute´es pour obtenir une
population de 50 individus. L’algorithme Microbial a e´te´ applique´ 70 fois a` cette population
initiale. L’e´volution s’arreˆte si un agent obtient un score supe´rieur a` 0.95 alors qu’il a e´te´

















70 67 0.94 0.89 0.99 0.95
Tab. 5.5 – Re´sultats des e´volutions obtenus en simulant 10 essais pour le meilleur
agent obtenu a` partir de chacune des 70 e´volutions.
Les re´sultats de ces e´volutions sont pre´sente´s dans le tableau 5.5. L’individu que nous
avons retenu obtient un score de 0.94. Nous avons enregistre´ son activite´ sur 10 essais pendant
lesquels la cible est soit en xA + 10, soit en xA − 10. Dans le repe`re que nous utilisons pour
analyser le comportement de l’agent, la cible est fixe. Cependant, dans le repe`re de l’agent, la
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cible est mobile. La vitesse de la cible est constante durant un essai, mais cette vitesse varie



































































































































































(h) Entre ti + 1.5 et ti + 5
Fig. 5.7 – Analyse d’un individu. Les trois graphes du haut tracent la position
de l’agent dans le repe`re de la cible en fonction du temps pendant un essai durant
lequel la cible est soit en xA − 10 (a) et (c), soit en xA + 10 (b). Les graphes (d)
a` (h) tracent les variations sur le capteur en fonction des variations sur le moteur
tous les 10 pas de temps a` diffe´rentes e´tapes des trajectoires.
La figure 5.7 pre´sente cette activite´ lors de trois essais que nous avons choisis parmi les
10 essais effectue´s :
. Essai 2 : La cible est en xA − 10. L’agent commence par avancer, puis change de
direction. Lorsqu’il atteint la cible, il reste a` son niveau, mais s’en e´loigne ensuite cf.
figure 5.7(a).
. Essai 3 : La cible est en xA + 10. L’agent avance dans la bonne direction, de´passe la
cible, rectifie sa direction et reste jusqu’a` la fin de l’essai au niveau de la cible cf. figure
5.7(b).
. Essai 4 : La cible est en xA − 10. L’agent a le meˆme comportement que lors de l’essai
2, mais une fois la cible atteinte, il reste a` son niveau cf. figure 5.7(c).
La figure 5.7 pre´sente aussi la correspondance entre variation de sensation et variation
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d’action a` diffe´rents moments des trois essais. Les intervalles de temps conside´re´s corres-
pondent aux diffe´rentes phases que nous avons de´crites dans les trajectoires de l’agent :
. Avant ti + 0.3, cf. figure 5.7(d) : Pendant les essais 2 et 4, la direction est mauvaise
au contraire de l’essai 3. Ceci se retrouve dans les relations sensorimotrices avec des
variations de sensations ne´gatives et une activite´ motrice qui varie plus pour les essais
2 et 4.
. Entre ti+0.3 et ti+0.6, cf. figure 5.7(e) : La situation s’est inverse´e. Pour les essais 2 et
4, l’agent a adopte´ la bonne direction ce qui se traduit par des variations de sensation
positive et que son activite´ motrice se stabilise. Au contraire, pour l’essai 3, l’agent
s’e´loigne de la cible et maintient une certaine variabilite´ dans ses actions.
. Entre ti+0.6 et ti+1, cf. figure 5.7(f) : Cette pe´riode correspond a` une phase d’approche
fine de la cible pour les 3 essais. L’agent se rapproche au maximum, les variations de
sensation sont essentiellement positives. L’activite´ motrice est tre`s stable.
. Entre ti + 1 et ti + 1.5, cf. figure 5.7(g) : L’agent adopte le mouvement de la cible,
sensations et actions sont stables.
. Entre ti+1.5 et ti+5, cf. figure 5.7(h) : Pour les essais 3 et 4, il n’y a pas de changement.
Par contre, lors de l’essai 2, l’agent “de´croche” de la cible et n’ajuste plus ses actions,
s’e´loignant alors de la cible.
5.2.1.2 Distance initiale arbitraire
Dans un second temps, nous cherchons a` raffiner le comportement des agents en
variant les configurations possibles de l’environnement initial. En effet, elles sont le´ge`rement
modifie´es puisque la cible est positionne´e a` une distance ale´atoire de l’agent dans l’intervalle
[xA − 10;xA + 10], xA e´tant la position de l’agent au de´but de l’essai. Nous prenons les
meilleurs agents obtenus pour chaque tentative d’e´volution pour construire nos populations
initiales. Nous obtenons donc une population de 70 agents, controˆle´s par un CTRNN de 3
neurones et munis d’un capteur et d’un moteur. Microbial est utilise´ pour faire e´voluer 70
fois cette population initiale. Les conditions d’arreˆt de l’e´volution sont toujours les meˆmes :
soit la ge´ne´ration 20000 est atteinte, soit un agent se´lectionne´ au moins pour la dixie`me fois

















70 70 0.90 0.80 0.99 0.91
Tab. 5.6 – Re´sultats des e´volutions obtenus en simulant 10 essais pour le meilleur
agent obtenu a` partir de chacune des 70 e´volutions.
Le tableau 5.6 pre´sente les re´sultats de ces e´volutions. L’individu que nous avons retenu
obtient un score moyen de 0.90 sur 10 essais. Son comportement a e´te´ enregistre´ lors d’essais
durant lesquels la cible est place´e a` diffe´rentes positions dans l’environnement. La figure 5.8
montre ainsi son activite´ pendant trois essais que nous avons retenu parmi les 10 essais :
. Essai 2 : La cible est en xA + 4.1. L’agent part vers l’avant, de´passe largement la cible,
puis change de direction et se stabilise autour de la cible, cf. figure 5.8(a).
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. Essai 3 : La cible est en xA+8.1. L’agent a un comportement similaire a` celui de l’essai
2, cf. figure 5.8(b).
. Essai 6 : La cible est en xA−5.9. L’agent part vers l’avant dans la mauvaise direction,

































































































































































(h) Entre ti + 1.5 et ti + 5.0
Fig. 5.8 – Analyse d’un individu. Les trois graphes du haut tracent la position
de l’agent dans le repe`re de la cible en fonction du temps pendant un essai durant
lequel la cible est soit en xA+4.1 (a), soit en xA+8.1 (b), soit enfin en xA−5.9 (c).
Les graphes suivant tracent la variation sur le capteur en fonction de la variation
sur le moteur pour chaque pas de temps dans divers intervalles.
La figure 5.8 pre´sente aussi la correspondance entre variation de sensation et variation
d’action a` diffe´rents moments des trois essais. Comme pre´ce´demment, les intervalles de temps
conside´re´s correspondent aux diffe´rentes phases que nous avons de´crites dans les trajectoires
de l’agent :
. Avant ti+0.3 (figure 5.8(d)) : Pendant les essais 2 et 3, lors desquels l’agent part dans
la bonne direction, il y a moins de variation dans l’activite´ motrice que pour l’essai 6.
. Entre ti + 0.3 et ti + 0.6 (figure 5.8(e)) : Pour l’essai 3, la direction est mauvaise
(variations sensitives ne´gatives), la correction se fait par un changement progressif du
moteur. En effet, les variations sur le moteur sont uniquement ne´gatives et d’intensite´
relativement faibles. Pour l’essai 2, il y a un changement de direction plus franc, l’agent
adopte le comportement A1.
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. Entre ti + 0.6 et ti + 1 (figure 5.8(f)) : Globalement sur les trois essais, l’activite´ est
stabilise´e, l’agent approche la cible.
. Entre ti + 1 et ti + 1.5 (figure 5.8(g)) : L’agent atteint la cible, sensations et actions
sont stables.
. Entre ti+1.5 et ti+5 (figure 5.8(h)) : L’agent suit le mouvement de la cible de manie`re
tre`s re´active, les sensations et actions sont encore plus stables.
5.2.1.3 Maintien d’une distance fixe a` la cible
L’e´tape suivante dans la complexification du comportement est de ne plus obtenir des
agents qui suivent la cible simplement, ce qui correspond au comportement A dont nous
parlions au chapitre pre´ce´dent, mais des agents qui maintiennent une distance a` cette cible,
c’est-a`-dire qui adoptent le comportement B. Ce comportement semble a priori plus complexe,
mais repose sur un type d’invariant sensorimoteur assez proche.
Nous constituons une population initiale d’agents a` partir des meilleurs agents des
e´volutions faites a` l’e´tape pre´ce´dente. Ce sont donc des agents qui posse`dent un capteur
sensible a` la distance a` la balise et un moteur qui leur permet de se de´placer en une
dimension. Leur controˆleur est un CTRNN de 3 neurones. L’environnement est toujours
le meˆme : un environnement en une dimension dans lequel une balise mobile est place´e a` une
distance initiale arbitraire de l’agent. L’e´valuation des agents est le´ge`rement modifie´e pour
correspondre a` notre objectif. Ainsi, le score d’un agent pour un essai est donne´ par l’e´quation
suivante :
score = max{0, 1− |de −∆||di −∆| } (5.12)
ou` di est la distance initiale entre l’agent et la cible, de est la distance finale qui les se´pare et
∆ = 5 est la distance a` maintenir. Si la distance finale est plus grande que celle de de´part, le
score de l’agent est nul.
L’e´volution a e´te´ faite en utilisant l’algorithme Microbial, lance´ 70 fois avec la meˆme
population initiale compose´e de 70 agents obtenus a` l’e´tape pre´ce´dente pour l’approche
incre´mentale. Pour l’approche directe, l’algorithme Microbial est lance´ 70 fois avec des
populations initiales diffe´rentes de 70 agents parame´tre´s de manie`re ale´atoire. L’e´volution
s’arreˆte si un agent de la population a un score supe´rieur a` 0.95 et a surve´cu a` 10 se´lections
ou bien si la ge´ne´ration 20000 est atteinte.
Le tableau 5.7 pre´sente les scores obtenus. L’approche incre´mentale est nettement
meilleure. En particulier, les solutions sont beaucoup plus robustes. Un seul agent parmi
70 obtient un score final nul, alors qu’avec une e´volution directe, 62 agents sur 70 ont un
score final nul.
La figure 5.9 confirme l’inte´reˆt de l’approche incre´mentale en comparant les vitesses
d’e´volution. Les courbes repre´sentent les e´volutions les plus rapides pour chaque e´tape de
l’approche incre´mentale. Pour les e´tapes 1, 2 et 3, l’e´quation 5.11 est utilise´e, pour l’e´tape 4
il s’agit de l’e´quation 5.12. Aucun des 70 essais effectue´s dans le cas de l’e´volution directe n’a
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Incre´mental 70 69 0.96 0.89 0.99 0.96
Direct 70 8 0.88 0.67 0.99 0.85
Tab. 5.7 – Statistiques pour l’e´volution du maintien d’une distance avec des
CTRNN de 3 neurones. L’approche incre´mentale (1e`re ligne) est compare´e avec
une approche directe (2e`me ligne). La premie`re colonne correspond au nombre
d’e´volutions aboutissant a` un score positif au bout de 20000 ge´ne´rations sur les 70
e´volutions lance´es. Les donne´es suivantes correspondent aux re´sultats sur 10 essais
pour les meilleurs agents de ces e´volutions. La seconde colonne indique le nombre
d’agents qui ont un score final non nul. La troisie`me colonne donne le meilleur score
obtenu. Nous avons ensuite le score moyen final, calcule´ sans les scores moyens
nuls. Le meilleur score pour un essai est ensuite pre´sente´. Enfin, la dernie`re colonne




































Fig. 5.9 – E´volution des meilleurs scores de chaque ge´ne´ration.
termine´ avant la ge´ne´ration 20000, nous donnons la courbe d’e´volution des scores du meilleur
essai.
5.3 Discussion
Les expe´rimentations pre´ce´dentes montrent que nous sommes proches d’une limite qui
n’est pas e´vidente a` caracte´riser pour obtenir des caracte´ristiques comportementales que nous
avions identifie´es comme pre´liminaires a` l’obtention d’agents e´nactifs virtuels. Passer de deux
a` une dimension n’est pas geˆnant d’un point de vue the´orique pour poursuivre nos recherches,
mais attire notre attention sur les difficulte´s qui se pre´sentent et nous ont amene´s a` effectuer
quelques tests.
Ainsi, pour rendre compte de la sensibilite´ des CTRNN et de leur comportement
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chaotique, nous e´tudions ici la dynamique de deux agents controˆle´s par des CTRNN. Les
agents simule´s ici ont e´te´ obtenus a` la suite des expe´riences pre´sente´es dans les section 5.2.1.1
et 5.2.1.2. La figure 5.7 nous montre que le comportement du premier agent n’est pas tre`s
robuste puisque lors d’un des essais il s’e´loigne de la cible apre`s l’avoir suivie pendant un
moment. Les simulations du deuxie`me agent dont certaines correspondent aux essais pre´sente´s
sur la figure 5.8 semblent indiquer un comportement cette fois plus robuste.
Nous proce´dons ici a` quelques simulations de ces agents afin de montrer la complexite´
de la dynamique des CTRNN qui explique les difficulte´s a` faire e´voluer des agents re´alisant
les taˆches que nous avons fixe´es.
Dans un environnement en une dimension, une cible est place´e en xA− 10. Pour l’agent,
cette cible se de´place a` une vitesse constante durant chaque essai. Nous cherchons a` mettre en
e´vidence l’influence de la variation de cette vitesse sur le comportement des agents. Pour cela,
nous simulons les agents deux fois de suite avec la meˆme vitesse. La seule diffe´rence entre ces
deux essais conse´cutifs est duˆe au bruit obtenu par le traitement asynchrone et ale´atoire du
capteur et du moteur, alors que l’e´volution de l’activite´ des neurones est calcule´e de manie`re
synchrone3. Nous faisons ensuite varier le´ge`rement la vitesse pour les deux prochains essais
et ainsi de suite.
La figure 5.10(a) pre´sente les trajectoires re´alise´es par les agents pour des essais lors
desquels la vitesse varie entre vx = −2.25 et vx = −2.70 par pas de 0.05. a` partir d’une
certaine vitesse, il semble que l’individu A ne re´alise plus correctement la taˆche, alors que
c’est toujours le cas pour l’individu B. Pour identifier le moment ou` cette diffe´rence apparaˆıt
afin d’essayer de comparer les dynamiques des agents, nous re´duisons alors le pas de variation
de la vitesse entre les essais. Les figures 5.10(b) a` 5.10(d) repre´sentent les trajectoires obtenues
pour des essais avec des pas de variation de la vitesse de plus en plus re´duits.
Nous remarquons que vers vx = −2.5, la vitesse de la cible semble eˆtre trop e´leve´e pour
que l’agent B re´ussisse la taˆche de manie`re syste´matique. Avec des faibles pas de variation de
la vitesse, nous pouvons constater que le comportement de l’agent B ne bascule cependant pas
de manie`re radicale a` partir d’une certaine vitesse. Des essais conse´cutifs avec la meˆme vitesse
ne produisent d’ailleurs pas force´ment le meˆme comportement, toutes conditions e´tant e´gales
excepte´ l’ordre de traitement du capteur et du moteur. Ceci est particulie`rement inte´ressant
car de tels agents e´value´s dans ces conditions vont avoir des scores irre´guliers. En retenant
le score minimum sur plusieurs essais, il suffit alors d’un essai “rate´” pour que l’algorithme
ge´ne´tique ne les e´limine au profit d’agents plus re´guliers mais peut-eˆtre moins performants.
La figure 5.11 repre´sente l’activite´ du re´seau selon la valeur du parame`tre vitesse vx. Les
variables conside´re´es sont l’activite´ z de chacun des neurones. Pour plus de lisibilite´, le de´but
des essais n’est pas pris en compte.
L’influence du parame`tre vx sur l’e´volution de l’activite´ du re´seau se fait de manie`re assez
progressive, les attracteurs se situant sur une “courbe” dans l’espace des phases. L’activite´ est
sensiblement similaire chez les deux agents. Il existe cependant une sorte de “cassure” quand
vx devient infe´rieur a` −3 pour l’agent A et a` −2 pour l’agent B, qui est illustre´e par la figure
3 Sans ce bruit et dans des conditions identiques, tous les essais sont e´videmment similaires.
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Fig. 5.10 – Trajectoires de deux agents pour des essais durant lesquels la cible est
en xA − 10. (a) : la vitesse varie entre vx = −2.25 et vx = −2.70 par pas de 0.05.
(b) : la vitesse varie entre vx = −2.5 et vx = −2.59 par pas de 0.01. (c) : la vitesse
varie entre vx = −2.5 et vx = −2.545 par pas de 0.005. (d) : la vitesse varie entre

























































Fig. 5.11 – E´volution de l’activite´ du controˆleur des agents pour des essais durant
lesquels la cible est en xA − 10.
5.12 repre´sentant les trajectoires dans l’espace des phases du controˆleur de l’agent B pour des
essais lors desquels vx = −2.5 et vx = −2.55. Il s’agit d’essais pour lesquels la trajectoire de
l’agent est repre´sente´e sur la figure 5.10(a). Ces deux trace´s sont repre´sentatifs du changement








 0  0.1
 0.2  0.3


















 0  0.1
 0.2  0.3











(b) Agent B vx = 2.55
Fig. 5.12 – Activite´ du controˆleur de l’agent A pour des essais durant lesquels la
cible est en xA − 10.
Nous trac¸ons sur la figure 5.13 l’activite´ du moteur de l’agent B pendant ces essais et
ceux pendant laquelle vx est proche de −2.5. Cette activite´ nous indique que le changement de
comportement n’est pas duˆ a` une saturation du moteur, mais a` un changement de direction.
Pendant la premie`re unite´ de temps, l’activite´ du moteur est quasiment identique, puis elle
diverge totalement. Ceci se retrouve e´galement dans l’activite´ du re´seau comme le montre la
figure 5.14.
L’observation des trajectoires compare´es pour des vitesses diffe´rentes, cf. figure 5.15,
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Fig. 5.13 – Activite´ du moteur de l’agent B pour des essais durant lesquels la cible






































Fig. 5.14 – Activite´ du controˆleur de l’agent B pour des essais durant lesquels la
cible est en xA − 10 entre t0 + 0.8 et t0 + 1.5.
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re´ve`le de plus que le parame`tre vx a une influence sur la re´ussite de la taˆche. En effet, la
variation de ce parame`tre implique un de´calage de la distance a` la cible a` laquelle l’agent se
stabilise. Pourtant, la taˆche pour laquelle les agents A et B avaient e´te´ se´lectionne´s consistaient
a` atteindre une cible mobile et a` se maintenir a` son niveau. Nous avons ici donc un exemple
d’e´volution d’un comportement qui n’est pas exactement le comportement que nous voulions















































(b) De´tail sur la stabilisation
Fig. 5.15 – Trajectoires de l’agent B pour des essais durant lesquels la cible est en
xA − 10.
Ceci se confirme si nous faisons varier la vitesse en cours d’essai. Ainsi, la figure 5.16 a e´te´
produite a` partir de la simulation de l’agent A dans ces conditions. La cible est positionne´e
initialement en xA − 10 avec une vitesse vx = 2. Apre`s 5 unite´s de temps, le comportement
de l’agent est stabilise´, la vitesse varie alors a` vx = 5. La figure 5.16(a) montre que l’agent se
stabilise alors a` une distance plus e´leve´e de la cible. Quand la vitesse passe ensuite a` vx = 0,
l’agent se place a` une distance plus faible de la cible et revient exactement a` la meˆme distance
quand vx repasse a` 5.
Des agents e´nactifs sont destine´s a` eˆtre capables d’e´voluer et ils sont situe´s. Ceci
implique que leur e´valuation doit se faire dans des environnements dynamiques4. De nombreux
parame`tres vont varier. Ne´anmoins, la taˆche n’est pas ne´cessairement lie´e a` ces parame`tres,
comme c’est le cas ici dans la description de la taˆche que nous donnons qui consiste a` suivre
une cible dont le mouvement est parame´tre´ par vx. En d’autres termes, la taˆche doit pouvoir
eˆtre de´crite en faisant abstraction de certains parame`tres, qui vont pourtant influencer son
succe`s. Le comportement de l’agent doit alors eˆtre adapte´ aux diffe´rentes valeurs de ces
parame`tres, difficilement maˆıtrisables car pas force´ment connus des expe´rimentateurs.
La question du score attribue´ se pose alors. Retenir la moyenne des scores n’est pas une
solution adapte´e car cela ne favorise pas les comportements stables et risque de conduire a`
4 Le caracte`re dynamique de l’environnement e´tait ici illustre´ de fac¸on tre`s simplifie´e par les variations de
vitesse provoque´es dans les exemples.
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(b) Activite´ du re´seau
Fig. 5.16 – Activite´ du controˆleur de l’agent A pour des essais durant lesquels la
cible est en xA − 10.
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des solutions correspondants a` des minima locaux, adapte´es a` certains types d’environnement
c’est-a`-dire a` certaines valeurs des parame`tres. Utiliser le score minimum comme nous l’avons
fait ici permet de s’assurer qu’un agent qui obtient un score e´leve´ est adapte´ aux variations
du parame`tre, mais ceci risque d’e´liminer des agents qui sont dans l’ensemble performants
mais qui ont e´te´ e´value´s au moins une fois dans des conditions pour lesquelles ils n’e´taient
pas adapte´s. Un compromis consiste a` re´aliser une moyenne ponde´re´e des scores en donnant
plus d’importance aux essais les moins re´ussis. Cette me´thode est de´crite par Husbands et al.
(1998), les scores sont trie´s du plus fort au plus faible, ce rang e´tant utilise´ comme coefficient
pour calculer la moyenne. Le score le moins bon a donc le coefficient le plus e´leve´, ce qui
favorise les agents qui ont un comportement adapte´ de manie`re homoge`ne a` l’ensemble des
conditions.
Ne´anmoins, si cette me´thode peut re´duire les biais, il est impossible avec une approche
e´volutionnaire de prouver qu’il n’en existe pas. Comme nous l’avons vu, les parame`tres de
l’environnement interviennent de manie`re impre´vue sur le comportement. Nous avons montre´
que ce biais engendre une instabilite´ du comportement de l’agent lorsque l’on s’e´carte des
conditions de l’e´volution. Or, nous cherchons a` terme a` “de´former” un invariant sensorimoteur
en perturbant l’agent. Malgre´ une approche minimaliste, l’approche e´volutionnaire ne peut
pas nous permettre d’eˆtre assure´s des relations sensorimotrices sur lesquelles repose le
comportement de de´part. Nous avons ici mis e´galement en e´vidence la sensibilite´ des CTRNN,
puisque dans des conditions identiques excepte´ un bruit re´duit au minimum, le comportement
d’un agent peut diverger fortement. Ceci ajoute une difficulte´ de taille a` l’utilisation de
l’approche e´volutionnaire. Le bruit minimum que nous avons utilise´ consiste a` ne pas traiter
de manie`re synchrone les capteurs et effecteurs de l’agent. Il s’agit donc d’une perturbation
tre`s faible du couplage entre l’agent et son environnement. Les changements spectaculaires que
cette perturbation peut engendrer montrent a` quel point les CTRNN sont sensibles a` l’histoire
de ce couplage. Si cette sensibilite´ est ne´cessaire pour permettre l’apprentissage a` l’e´chelle
ontoge´ne´tique que nous recherchons, elle reste un proble`me pour l’approche e´volutionnaire.
5.4 Synthe`se
Dans ce chapitre, nous avons simule´ des agents adoptant des comportements sensorimo-
teurs diffe´rents. La premie`re expe´rience, dans un environnement en deux dimensions montre
qu’il est possible d’obtenir un comportement de´pendant de deux repe`res dans l’espace. Elle
est cependant mise de coˆte´ car de´velopper ce type de comportements constitue un travail
fastidieux que nous jugeons tre`s inte´ressant mais qui diverge de notre objectif d’e´tude de
l’e´volution comportementale ontoge´ne´tique. Nous avons alors justifie´ notre choix d’aborder
des comportements minimalistes. La difficulte´ de faire e´voluer des agents e´nactifs nous encou-
rage cependant dans notre approche, qui vise a` minimiser la part phyloge´ne´tique des capacite´s
comportementales d’un agent pour favoriser un de´veloppement a` l’e´chelle ontoge´ne´tique de
son re´pertoire comportemental.
Nous avons ensuite pre´sente´ une expe´rience dans laquelle nous simulons des agents adop-
tant un comportement simple qui consiste a` se diriger vers une cible dans un environnement
en une dimension. Une analyse qualitative du comportement nous a permis d’identifier des
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invariants sensorimoteurs. a` partir des agents obtenus, nous avons ensuite complexifie´ pro-
gressivement l’invariant sensorimoteur en utilisant une approche phyloge´ne´tique. Nous avons
mis en relation les re´sultats obtenus avec l’analyse dynamique que nous avions propose´e au
chapitre 4. Ceci de´montre la possibilite´ d’obtenir graˆce a` une approche phyloge´ne´tique et
incre´mentale des agents dont le comportement est lie´ a` des invariants sensorimoteurs de plus
en plus complexes.
Nous avons ne´anmoins constate´ des difficulte´s se´rieuses lie´es a` la sensibilite´ des CTRNN
qui est la conse´quence de leur capacite´ a` eˆtre autonomes. Cette sensibilite´ nous rend prudents
quant a` nos chances de succe`s et nous a amene´ a` nuancer la se´lectivite´ des algorithmes
ge´ne´tiques.
Notre objectif est d’aboutir a` une complexification comportementale a` l’e´chelle on-
toge´ne´tique par un guidage. Pour cela, la prochaine e´tape de notre travail, qui est l’objet
du chapitre 6, consiste a` e´valuer la possibilite´ d’influencer par un guidage le comportement





L’ objectif de ce chapitre est d’e´valuer la possibilite´ de modifier le comportement d’unagent e´nactif par l’utilisation d’un guidage. Pour cela, nous proposons une expe´rience
dans laquelle la taˆche des agents est d’apprendre une association entre des stimuli et une
activite´ motrice. L’association n’est pas connue a priori puisqu’elle se re´ve`le au travers
du guidage. Nous commenc¸ons par de´crire cette expe´rience dans la section 6.1, puis nous
pre´sentons les re´sultats obtenus dans la section 6.2.
6.1 Me´thode
6.1.1 Taˆche
Conside´rons une entite´ dote´e de capteurs fonctionnellement e´quivalents a` des “yeux”, un
“nez” et des “oreilles”. Quand ses “oreilles” perc¸oivent un son aigu, elle tourne a` droite. S’il
s’agit d’un son grave, elle tourne a` gauche. Ses “yeux” peuvent percevoir une lumie`re, son nez
une odeur. Toutefois, ni la lumie`re, ni l’odeur ne provoquent un comportement particulier.
Le son peut alors eˆtre utilise´ comme moyen de guidage pour apprendre a` cette entite´ une
association entre un coˆte´ et la lumie`re ou l’odeur. Par exemple, nous voulons apprendre a`
l’entite´ a` tourner a` gauche quand la lumie`re est pre´sente. Nous allumons cette lumie`re et
si l’entite´ ne tourne pas a` gauche, nous produisons un son grave. Nous supposons qu’une
association peut se faire alors entre ce qui est senti (la lumie`re) et une activite´ (tourner a`
gauche) graˆce a` une influence exte´rieure (le son). Cet apprentissage par guidage se distingue
d’un apprentissage par renforcement dans lequel une re´compense binaire vient renforcer le
comportement. Le guidage est, lui, un me´canisme progressif qui ne fait pas appel a` la notion
de re´compense.
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6.1.2 Agent
Un agent est mode´lise´ comme un circuit de n neurones artificiels relie´s a` trois capteurs
et a` un moteur (voir figure 6.1). Deux capteurs de lumie`re, A et B, permettent de de´tecter
la pre´sence de deux sources de lumie`re. Ces capteurs sont binaires. Un capteur de guidage
fournit un signal continu de guidage. Le moteur bi-directionnel de l’agent lui permet de
tourner a` gauche ou a` droite.
(a) Un agent et son
controˆleur
(b) Couplage avec l’environnement
Fig. 6.1 – (a) Exemple d’architecture d’un agent controˆle´ par un re´seau de 4
neurones artificiels. Le re´seau est tre`s fortement re´current : les nœuds sont tous
inter-connecte´s avec des auto-connexions. Chaque capteur est relie´ a` un nœud. Un
des nœuds commande le moteur. (b) : couplage entre l’agent et l’environnement.
Les capteurs A et B sont spe´cifiques a` la de´tection d’un type de source. Les valeurs
produites sont binaires. Le capteur de guidage rec¸oit un signal continu qui peut
eˆtre positif ou ne´gatif. Le moteur permet a` l’agent de tourner dans une direction
comme dans l’autre selon le signe de la commande motrice. Le guidage se fait selon
une association arbitraire entre A/B et les directions, que nous repre´sentons par les
fle`ches colore´es au centre de la figure.
La dynamique interne de l’agent est mode´lise´e en utilisant un re´seau de neurones







wj,izj + Ii (6.1)
ou` yi repre´sente l’activation du neurone i, τi est une constante de temps dans l’intervalle
[0.5, 2.1], wi,j est le poids de la connexion entre le neurone i et le neurone j (intervalle
[−8, 8]), zj est un signal provenant du neurone j, et Ii est une entre´e venant d’un capteur
pour les neurones sensitifs.




= η(αyiyj + βyj + γyi) (6.2)
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ou` η, α, β et γ sont des constantes dans l’intervalle [−1, 1].
Le signal zi est calcule´ en appliquant une fonction de transfert sigmo¨ıde a` l’activation





ou` bi est un biais pour le nœud i (intervalle [−1, 1]). L’activite´ du moteur est calcule´e en
normalisant le signal provenant du neurone moteur dans l’intervalle [−1, 1] et en multipliant
le re´sultat par un gain (intervalle [0, 40]).
6.1.3 Algorithme e´volutionnaire
Les parame`tres des re´seaux de neurones artificiels sont recherche´s en utilisant un
algorithme e´volutionnaire. Ils sont directement encode´s dans le ge´notype par des nombres
re´els. Ils repre´sentent les constantes de temps, les biais, les gains et les parame`tres des re`gles
de plasticite´. L’algorithme Microbial est utilise´ sur des populations de 50 individus initialise´s
de manie`re ale´atoire.
6.1.4 E´valuation des individus
L’e´valuation des individus se fait en trois phases qui sont inde´pendantes.
Phase 1 : E´valuation de la re´action au guidage
Nous cherchons a` obtenir des individus qui tournent a` droite quand le signal de guidage
est positif et a` gauche quand le signal de guidage est ne´gatif. Cette phase comporte 20 essais.
a` chaque essai, un signal de guidage est produit en l’absence d’autres stimuli. La valeur du
signal est tire´e ale´atoirement dans l’ensemble -1,1. La dure´e d’un essai varie ale´atoirement
entre 1,5 et 4,5. Le score d’un agent pour un essai est donne´ par le temps pendant lequel il
tourne du coˆte´ correspondant au signal. Le score minimum obtenu sur les 20 essais est retenu

















1 Au moment ou` nous avons conc¸u cette expe´rience, nous n’avions pas encore e´tabli la liste de proprie´te´s
internes que nous donnons dans le chapitre 1 comme ne´cessaires chez un agent e´nactif virtuel. Nous avions
de´ja` choisi le CTRNN comme mode`le de controˆleur. Nous nous sommes inspire´s du travail de Wood et Di
Paolo (2007) pour mettre au point cette expe´rience. Nous avons re´alise´s nos premiers essais en utilisant
des CTRNN avec topologie fixe ou plastique. Les premiers re´sultats e´taient alors plus concluants avec la
plasticite´ et nous avons donc garde´ ce me´canisme pour cette expe´rience. Nous revenons sur ce point dans
la conclusion du chapitre.
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ou` vali est le score de l’essai i commenc¸ant au temps tsi et finissant au temps tei. ∆Turn
correspond a` la corre´lation entre le signal de guidage et l’activite´ du moteur, calcule´e ainsi :
∆Turn(t) =
{
1− ‖M(t)− S(t) ‖ : M(t)S(t) > 0
0 : else
(6.5)
ou` M(t) est l’activite´ du neurone moteur ramene´e dans l’intervalle [-1,1] et S(t) le signal
de guidage. ∆Energy est utilise´e pour e´viter les oscillations sur la sortie du moteur. Elle est
calcule´e de la manie`re suivante :
∆Energy(t) =
{
0 : M(t− 1)M(t) > 0
1 : else
(6.6)
Cette composante est particulie`rement utile au de´but de l’e´volution pour e´liminer des
solutions qui ignorent la valeur du signal de guidage et font simplement osciller la sortie
du moteur. Ce comportement assure en effet un score aux alentours de 0,5 mais correspond a`
un minimum local qui ne nous inte´resse pas. Nous retrouvons ici la ne´cessite´ d’appliquer une
pression se´lective adapte´e a` la complexite´ de la taˆche que nous e´voquions dans le chapitre 1.
Nous avons commence´ par faire e´voluer des populations d’agents controˆle´s par des
CTRNN de 4 a` 7 neurones avec une topologie fixe ou plastique. Rapidement, nous avons fait
le choix de nous concentrer sur des CTRNN de 6 neurones avec des connexions plastiques, qui
semblaient donner de meilleurs re´sultats. Apre`s avoir ajuste´ les parame`tres de l’expe´rience et
la fonction d’e´valuation, nous n’avons donc lance´ l’algorithme e´volutionnaire qu’avec des
CTRNN plastiques de 6 neurones. Notre choix ulte´rieur de privile´gier les CTRNN sans
ame´nagements, nous a ensuite conduits a` re´aliser des e´volutions pour des CTRNN sans
plasticite´. Par manque de temps, nous n’avons cependant pas effectue´ les e´volutions pour
les CTRNN plastiques de taille diffe´rente. Le tableau 6.1 indique les scores obtenus.
Meilleur score Score moyen
Plastiques 6 neurones 0.91 0.75
Fixes 4 neurones 0.95 0.47
5 neurones 0.96 0.51
6 neurones 0.95 0.54
7 neurones 0.95 0.63
Tab. 6.1 – Scores selon la taille et le type de re´seau pour re´aliser la premie`re phase.
Phase 2 : E´valuation de l’apprentissage de deux associations
L’objectif est d’obtenir des agents capables d’apprendre une association entre deux
stimuli. Cette phase comporte 50 essais qui correspondent chacun a` la pre´sentation d’une
lumie`re. Nous de´cidons arbitrairement a` chaque ge´ne´ration d’une association entre chaque
lumie`re et un coˆte´. La meˆme association est utilise´e pendant les 50 essais pour e´valuer le
comportement et produire le signal de guidage si ne´cessaire. L’ensemble des 50 essais constitue
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un exercice d’apprentissage de l’association. La structure d’un exercice est de´crite par la figure
6.2.
La dure´e d’un essai varie ale´atoirement entre 1.5 et 4.5 unite´s de temps. Pendant un
essai, une seule lumie`re est pre´sente´e. Les 10 premie`res pre´sentations servent a` stabiliser le
comportement de l’agent. Le guidage commence ensuite : un signal de guidage est e´mis si
l’agent ne tourne pas du coˆte´ associe´ pour cet exercice a` la lumie`re pre´sente´e. Ce guidage
n’est pas imme´diat : il n’est produit que si l’agent ne tourne pas du bon coˆte´ depuis au moins
0.1 unite´ de temps, soit 10 pas de temps. Il est progressif, par pas de 0.1.
Fig. 6.2 – Structure d’un exercice d’apprentissage associatif. Les pe´riodes bleues
correspondent aux pe´riodes pendant lesquelles l’agent est e´value´.
Durant l’exercice, l’agent est donc guide´ avec l’objectif qu’il fasse deux associations. Le
score f2 d’un agent pour l’exercice est donne´ par l’e´quation suivante :
f2 = min
i∈[10.50]
{vali} ×min{ScoreA, ScoreB} (6.7)
ou` vali est un score pour l’essai i et ScoreA et ScoreB correspondent au progre`s sur l’ensemble
de l’exercice pour chacune des associations. A la manie`re de l’e´valuation de la premie`re phase,
le score pour un essai est donne´ par le temps pendant lequel l’agent tourne du bon coˆte´














L’e´quation 6.6 permet de calculer ∆Energy. Pour ∆Turn2, le calcul est le suivant :
∆Turn2(t) =
{
1 : M(t)C(t) > 0
0 : sinon
(6.9)
dans laquelle C(t) indique le coˆte´ associe´ a` la lumie`re pre´sente´e. ∆Turn2 vaut donc 1 quand




−1 : droite (6.10)
Le progre`s de l’agent ScoreX dans l’apprentissage de l’association d’un coˆte´ a` la lumie`re x




, X ∈ {A,B} (6.11)
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ou` EsX et EeX sont respectivement le guidage moyen ne´cessaire au de´but de l’exercice et le




















, X ∈ {A,B} (6.13)
ou` X(t) vaut 1 quand la lumie`re X est dans l’environnement, 0 sinon. ∆LightX(t) correspond
a` la valeur du signal de guidage si la lumie`re X est dans l’environnement et que le guidage
est ne´cessaire, a` ze´ro sinon, comme l’indique l’e´quation suivante :
∆LightX(t) =
{
S(t) : C(t)M(t) < 0 et X(t) = 1, X ∈ {A,B}
0 : sinon
(6.14)
Ceci permet de mesurer le guidage ne´cessaire pour chaque type de lumie`re.
Phase 3 : E´valuation de l’apprentissage d’ une autre association
Pour s’assurer que l’association apprise se fait bien graˆce au guidage, les agents sont
e´galement e´value´s sur leur capacite´ a` associer lumie`re et coˆte´ diffe´remment. Nous permutons
donc les liens a` faire entre lumie`re et coˆte´. L’e´valuation est effectue´e exactement de la manie`re
de´crite plus haut. Ceci nous donne un score f3.
Entre chacune de ces phases, le re´seau de neurones artificiels est re´initialise´. Le score
final d’un agent est une combinaison des scores des diffe´rentes phases. Il est calcule´ de la
manie`re suivante :
f = a ∗ f1 + b ∗min(f2, f3) (6.15)
avec a = 0.6 et b = 0.4.
Le tableau 6.2 indique les scores obtenus dans l’e´volution d’agents controˆle´s par des
re´seaux de neurones artificiels pour diffe´rentes tailles et types de re´seaux. Aucune des
e´volutions pour des CTRNN a` poids fixes n’a donne´ de re´sultats positifs pour l’apprentissage
associatifs. Le meilleur agent controˆle´ par un CTRNN plastique n’obtient pas un score




Dans la suite, nous nous inte´ressons au meilleur agent que nous avons obtenu par




Taille du re´seau 6 neurones 4 neurones 5 neurones 6 neurones 7 neurones
Meilleur f 0.72 0.59 0.57 0.58 0.57
f moyen 0.58 0.57 0.54 0.57 0.56
Meilleur f1 0.93 0.98 0.95 0.97 0.95
f1 moyen 0.86 0.44 0.46 0.40 0.49
Meilleur min(f2, f3) 0.56 0 0 0 0
min(f2, f3) moyen 0.15 0 0 0 0
Tab. 6.2 – Re´sultats des algorithmes ge´ne´tiques pour des re´seaux de 4 a` 7 neurones.
plastiques. Nous avons simule´ cet agent et enregistre´ son activite´ sous diffe´rentes conditions.
Tout d’abord, le comportement de l’agent en re´action a` un guidage en l’absence de lumie`re a
e´te´ observe´. Pour cela, nous avons simule´ cet agent alors qu’un sce´nario de guidage arbitraire
e´tait applique´. L’activite´ de l’agent pendant cet e´pisode est repre´sente´e par la figure 6.3.
En de´but de simulation, une direction est choisie. Le guidage se fait selon cette direction
pendant une dure´e ale´atoire. La direction est ensuite inverse´e pour une autre dure´e, etc... La
figure 6.3 montre que l’agent observe´ a` une re´action approprie´e au guidage. L’e´mission d’un
signal de guidage modifie toujours le moteur de la manie`re attendue. La plupart du temps,
cette modification perdure. Il arrive cependant que le moteur bascule aussitoˆt et qu’il soit







 20  25  30  35  40
Fig. 6.3 – Le graphe du haut, en rouge, trace l’activite´ du moteur de l’agent. Le
second graphe, en bleu, trace le signal de guidage. Les zones grise´es sont les pe´riodes
durant lesquelles le guidage se fait vers la droite, les zones blanches vers la gauche.
Nous nous inte´ressons maintenant a` la capacite´ de cet agent a` apprendre une association.
Pour cela, nous avons simule´ l’agent en controˆlant l’environnement selon le protocole de´crit
a` la figure 6.4. Apre`s un de´lai, la phase A commence, lors de laquelle les lumie`res A et B sont
introduites dans l’environnement alternativement pendant des dure´es ale´atoires. Pendant
cette phase A, aucun guidage n’est produit. Au temps t = 40, la phase B de´bute. La
pre´sentation de la lumie`re A alterne toujours avec celle de la lumie`re B pendant des dure´es
ale´atoires. Une association est fixe´e entre chaque type de lumie`re et un coˆte´. Un signal de
guidage est e´mis selon que le comportement de l’agent correspond ou non a` cette association.
Pendant cette simulation, la taˆche consiste a` associer une activite´ motrice positive a` la
lumie`re A et une activite´ motrice ne´gative a` la lumie`re B. Lors de l’e´volution, les agents
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 38  39  41  42  65  66 temps
Fig. 6.5 – Simulation d’un apprentissage associatif par guidage. Les courbes
repre´sentent l’activite´ sensorimotrice de l’agent a` la fin de la phase A, au de´but
de la phase B et a` la fin de la phase B. En rouge, en haut, l’activite´ du capteur A
est trace´e. La courbe du milieu, en vert, correspond a` l’activite´ du moteur. L’activite´
du capteur de guidage est repre´sente´e par la courbe du bas en bleu.
ont e´te´ e´value´ pour cette association, mais aussi l’association inverse. L’agent que nous
e´tudions ici obtient des scores satisfaisants pour les deux types d’association, ce qui montre
la possibilite´ d’ontogene`se comportementale. La figure 6.5 repre´sente l’activite´ sensorimotrice
de l’agent a` diffe´rentes pe´riodes de cette simulation. Nous avons se´lectionne´ des e´chantillons
repre´sentatifs de l’e´volution de cette activite´. Le premier e´chantillon, correspondant a` la fin
de la phase A, montre que des changements du type de lampe induisent des changements
dans l’activite´ motrice. Cependant, il n’y a pas de corre´lation directe entre l’activite´ motrice
et et les lumie`res. Nous remarquons aussi une tendance a` avoir une activite´ motrice ne´gative,
c’est-a`-dire vers la gauche. Le second e´chantillon est pris au de´but de la phase B. Ici, le
guidage influence l’activite´ motrice, moyennant une certaine intensite´. Il est aussi ne´cessaire
de re´ite´rer le guidage, car la tendance a` aller vers la gauche est toujours pre´sente. Le dernier
e´chantillon correspond a` la fin de la phase B. Le guidage n’est alors plus ne´cessaire puisque
l’activite´ motrice est corre´le´e aux lumie`res. Il y a cependant une petite impulsion de guidage
que nous relevons au changement de lumie`re. Il semble que le changement de lumie`re ne soit
pas encore capte´ alors qu’il est de´ja` effectif pour le “guideur virtuel”.
La notion d’ontogene`se comportementales implique une possibilite´ de ge´ne´ralisation de
l’apprentissage. Nous venons de constater qu’il est possible d’apprendre deux associations
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diffe´rentes par le meˆme agent en fonction du guidage qu’il subit. Nous avons e´galement
souhaite´ tester si ceci me`ne a` une telle possibilite´ de ge´ne´ralisation. Dans notre cas, cela
revient a` obtenir un agent capable de faire une association pour laquelle il n’a pas e´te´ e´value´
par l’algorithme e´volutionnaire.
La figure 6.6 trace cette activite´ pour deux sce´narios de guidage pour un meˆme agent,
d’une part l’association gauche/A droite/B et d’autre part l’association gauche/ni A ni B
droite/A et B. Pour les deux associations, le guidage diminue avec le temps. Le meˆme
agent apprend les deux associations. En ce qui concerne l’association gauche/A droite/B
sur laquelle l’agent a e´te´ e´value´ par l’algorithme ge´ne´tique, l’association se fait relativement
rapidement, cf. figure 6.6(a), mais n’est pas tre`s stable une fois le guidage de´sactive´. Dans
le cas de l’association gauche/ni A ni B droite/A et B, le guidage est beaucoup plus fort au
de´but de l’apprentissage, cf. figure 6.6(b). L’activite´ du moteur est tre`s instable. Ne´anmoins,
l’association semble eˆtre faite puisque meˆme apre`s la de´sactivation du guidage, l’activite´
motrice est corre´le´e aux sensations selon l’association choisie. Pourtant, l’apprentissage de
cette association n’a pas e´te´ un crite`re d’e´valuation des agents par l’algorithme ge´ne´tique.
6.2.2 E´tude dynamique
La simulation d’un agent nous permet e´galement d’aborder son comportement lors
de l’apprentissage en e´tudiant sa dynamique. Ainsi, nous repre´sentons dans la figure 6.7
l’e´volution de la relation entre l’activite´ motrice de l’agent et le guidage pendant l’appren-
tissage. Les e´chantillons conside´re´s correspondent exclusivement a` des pe´riodes pendant les-
quelles la lumie`re A est dans l’environnement. La lumie`re A est pour cet apprentissage a`
associer a` droite, soit a` une activite´ motrice positive. Cette repre´sentation met en e´vidence
l’existence de relations sensorimotrices.
Nous pouvons observer que pendant la phase A, soit avant l’apprentissage, l’activite´
du moteur se re´partit entre des valeurs positives et des valeurs ne´gatives (ensemble A1 en
bleu). Au de´but de la phase B (ensemble B1 en orange), le guidage est tre`s pre´sent. Il y a
une distribution de l’activite´ motrice sur un intervalle relativement large entre des valeurs
positives et des valeurs ne´gatives. Le guidage est distribue´ essentiellement entre 0.1 et 0.2.
Nous rappelons que le guidage se fait au minimum avec une valeur de 0.1, puis avec des
valeurs de plus en plus fortes s’il n’est pas efficace. Les motifs qui apparaissent indiquent
que l’activite´ du moteur n’est pas imme´diatement “corrige´e” par le guidage. En effet, la
pre´sence de “serpentins” montre d’une part que le guidage augmente, donc qu’il est ne´cessaire
plusieurs pas de temps de suite, d’autre part que l’activite´ du moteur n’est pas stable. Elle
est a priori perturbe´e par le guidage. a` la fin de la phase B (ensemble B2 en rouge), des
points isole´s apparaissent. L’activite´ motrice est majoritairement positive. Le guidage semble
efficace puisque bien qu’il soit toujours pre´sent, il est plus faible. Enfin, l’ensemble C, en vert,
correspond a` l’activite´ sensorimotrice pendant la premie`re pre´sentation de la lumie`re A apre`s
la phase de guidage. Nous retrouvons la relation sensorimotrice correspondant a` l’association
que nous cherchons a` apprendre a` l’agent, a` savoir une activite´ motrice positive. Quelques
valeurs ne´gatives ont pourtant e´te´ releve´es. Ici aussi, il peut s’agir d’un temps de latence
ne´cessaire a` la prise en compte du changement de situation de l’environnement par l’agent.
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(b) Association gauche / ni A ni B
Fig. 6.6 – Activite´ sensorimotrice d’un meˆme agent guide´ selon deux associations
diffe´rentes. En rouge, en haut, l’activite´ du capteur A est trace´e. La courbe
verte correspond a` l’activite´ du capteur B. L’activite´ du capteur de guidage est
repre´sente´e par la courbe bleue. Enfin, la courbe rose en bas trace l’activite´ du
moteur. Pour les deux types d’association, le guidage diminue alors que l’association
se fait, ce qui se traduit par une corre´lation en fin de simulation entre l’activite´ des
capteurs et l’activite´ motrice.
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Fig. 6.7 – Dynamique sensorimotrice de l’agent. Activite´ du moteur en fonction
de l’activite´ du capteur de guidage isole´es a` diffe´rentes pe´riodes de la simulation.
De manie`re e´vidente, les valeurs positives dominent.
Fig. 6.8 – Dynamique interne de l’agent en fonction du guidage. Activite´ des
neurones internes (Y4 et Y5) en fonction de l’activite´ du neurone lie´ au capteur de
guidage (Y3).
En suivant l’e´volution de la dynamique interne de l’agent, a` travers l’activite´ des
neurones, nous observons un re´el changement. Ainsi, la figure 6.8 trace l’activite´ des neurones
4 et 5 en fonction de l’activite´ du neurone 3, qui rec¸oit le signal de guidage entre autres entre´es.
De la meˆme manie`re que pour les pre´ce´dentes repre´sentations, nous avons e´chantillonne´ les
donne´es enregistre´es et nous ne trac¸ons cette activite´ que pour certaines pe´riodes. Ainsi, la
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courbe bleue a e´te´ construite a` partir de donne´es releve´es pendant la phase A. La dynamique
interne durant la phase B est trace´e en rouge. Enfin, la courbe C, en vert, correspond a`
la pre´sentation de la lumie`re A apre`s la phase d’apprentissage, c’est-a`-dire une fois que le
guidage est de´sactive´.
6.3 Synthe`se
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ une expe´rience avec l’objectif de de´montrer la
possibilite´ d’apprendre un comportement par guidage a` un agent e´nactif. La taˆche que nous
donnons aux agents dans cette expe´rience est de re´aliser une association entre un stimulus
et une activite´ motrice. Nous utilisons une approche phyloge´ne´tique pour obtenir des agents
capables de re´aliser l’association a` une e´chelle ontoge´ne´tique. Ainsi, nous proposons une
me´thode d’e´valuation des agents qui permette de se´lectionner ceux qui apprennent de leur
interaction.
L’apprentissage au sens ou` nous l’entendons se traduit par une transformation de la
dynamique sensorimotrice de l’agent. Nous avons montre´, par une analyse de l’e´volution
de cette dynamique chez un agent, qu’il est possible de modifier le comportement de
l’agent en interagissant avec celui-ci et que ceci se traduit par une modification de sa
dynamique sensorimotrice de manie`re durable. En effet, la dynamique interne de l’agent
est qualitativement diffe´rente, meˆme apre`s que le guidage ait e´te´ de´sactive´.
Nous relevons cependant quelques limites propres a` l’expe´rience que nous avons mene´.
Ainsi, l’activite´ des agents est parfois interpre´table de diffe´rentes manie`res, qui pourraient
remettre en question la re´alisation d’un apprentissage a` l’e´chelle ontoge´ne´tique. Par exemple,
nous remarquons que l’activite´ motrice est de manie`re “inne´e” influence´e par les lumie`res.
Comme nous l’avons vu pre´ce´demment une pre´disposition au stimulus est toutefois ne´cessaire
pour que le comportement se mette en place. De plus , il n’y a pas de ve´ritable corre´lation,
mais une simple perturbation de l’activite´ motrice provoque´e par la variation des lumie`res.
La corre´lation apparaˆıt avec le guidage.
Ensuite, bien que le guidage diminue de manie`re e´vidente, des impulsions de guidage
continuent a` eˆtre e´mises par intermittence tout au long de l’e´pisode de guidage. Nous pensons
que ce phe´nome`ne est principalement duˆ a` un de´calage de la prise en compte des changements
dans l’environnement entre l’agent et le “guideur”. En effet, pour introduire du bruit dans
l’expe´rience, la mise a` jour des capteurs et des moteurs se fait de manie`re asynchrone. De
plus, un temps d’adaptation au changement peut eˆtre ne´cessaire a` l’agent. Le “guideur” e´met
alors un signal alors que l’agent est de´ja` en train de mettre en place le comportement adapte´.
Ceci semble eˆtre confirme´ par le comportement de l’agent apre`s la de´sactivation du guidage.
L’hypothe`se selon laquelle le comportement de l’agent est conditionne´ au changement de
l’environnement plutoˆt qu’a` une ve´ritable association entre un coˆte´ et un type de sensations
ne peut cependant pas eˆtre e´carte´e. En particulier, nous remarquons la grande instabilite´ du
comportement de l’agent lors de certains essais. Par exemple, lors de la simulation repre´sente´e
sur la figure 6.6(a), apre`s la de´sactivation du guidage, l’agent change de coˆte´ lorsque les
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lumie`res changent, mais pas toujours selon l’association a` apprendre. Il est envisageable que
l’association n’ait pas e´te´ apprise, ce qui n’empeˆche pas de constater un changement du
comportement de l’agent qui a minima associe un changement de sensation a` un changement
d’activite´ motrice. D’un autre coˆte´, dans le cas de l’apprentissage de l’autre association,
l’agent maintient la bonne corre´lation, bien qu’il existe encore des oscillations sur le moteur,
ce qui laisse a` penser que l’association est re´ellement faite. Pour s’assurer que l’association
soit re´ellement faite, cette expe´rience pourrait eˆtre e´tendue sans l’alternance syste´matique des
lumie`res. La taˆche serait alors d’associer le guidage a` un type de lumie`re afin de conditionner
le comportement a` la pre´sence ou l’absence de ce type de lumie`re.
En outre, la dimension sensorimotrice est trop limite´e pour conside´rer que les agents
artificiels que nous obtenons soient des agents situe´s dans un environnement et que leur
couplage initie une dynamique dont il est possible d’extraire des invariants sensorimoteurs.
Les sensations lie´es a` la lumie`re sont binaires et surtout l’influence de l’activite´ de l’agent sur
ses sensations est extreˆmement pauvre. En l’absence du guidage, elle est totalement nulle.
Pendant l’apprentissage, l’activite´ de l’agent a une influence sur le guidage. Ne´anmoins, elle
n’en a aucune sur la manie`re dont sont capte´es les lumie`res A et B. L’invariant sensorimoteur
ne peut exister que pendant l’apprentissage, seule pe´riode ou` il y ait une re´elle interaction
entre l’agent et l’environnement.
Enfin, dans cette expe´rience les controˆleurs utilise´s ne sont pas de simples CTRNN
puisqu’un me´canisme de plasticite´ a e´te´ utilise´. Ceci n’est pas un proble`me en soi, mais au
regard de notre de´finition d’un agent e´nactif virtuel, ce me´canisme n’est the´oriquement pas
ne´cessaire. Au vu des scores moyens finaux pre´sente´s dans le tableau 6.2, la diffe´rence entre les
populations est faible. Ceci nous laisse envisager qu’il n’y a pas de diffe´rence forte au niveau
comportemental entre les agents selon le type de controˆleur et que les e´checs des CTRNN a`
poids fixe (tout comme le relatif succe`s des CTRNN plastiques) sont duˆs a` la difficulte´ de
trouver une solution par algorithme e´volutionnaire dans ce cas. Afin d’e´prouver notre choix
du CTRNN, les expe´riences qui suivent n’utilisent donc pas cette plasticite´.
Dans le chapitre 7, nous tentons de re´aliser un apprentissage par guidage chez un agent
e´nactif qui re´sulte en une ve´ritable transformation d’un invariant sensorimoteur pour l’agent.
Dans cette expe´rience, le couplage entre l’agent et son environnement devra permettre la
mise en place d’une co-e´volution par une interaction qui s’actualise dans le comportement
a` la fois de l’agent et de l’environnement. Ceci veut dire que l’agent sera situe´ dans son
environnement, dans le sens ou` ses actions auront des conse´quences sur ses sensations et que
l’environnement aura e´galement une influence sur le comportement de l’agent.
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N ous avons, dans le chapitre 5, fait e´voluer des agents pour qu’ils adoptent diffe´rentsinvariants sensorimoteurs. La transformation du comportement e´tait alors obtenue
en utilisant un algorithme e´volutionnaire. Nous cherchons ici a` re´aliser une transformation
du comportement a` l’e´chelle d’un agent en nous appuyant sur un guidage. Dans le chapitre
6, nous avons vu que le guidage peut influencer le comportement de l’agent et amener a`
un apprentissage associatif. L’objectif est donc de valider cette influence du guidage sur des
comportements ve´ritablement sensorimoteurs. Le comportement e´tudie´ est tre`s proche de
ceux expose´s au chapitre 5, a` ceci pre`s que le guidage intervient, tel qu’il a e´te´ introduit au
chapitre 6. C’est pourquoi, les descriptions de la taˆche et de l’agent que nous donnons dans
la suite reprennent des e´le´ments des chapitres pre´ce´dents.
7.1 Me´thode
7.1.1 Taˆche
Les agents e´voluent dans un environnement en une dimension. Leur comportement “inne´”
consiste a` suivre une cible place´e dans l’environnement. De plus, ils ont une re´action “inne´e”
e´galement a` un guidage : l’intensite´ de ce guidage influence leur activite´ motrice. La taˆche
des agents est de modifier leur comportement par rapport a` la cible, c’est-a`-dire de passer du
comportement de suivi a` un comportement de maintien d’une distance. Cette distance est
arbitraire et ne peut eˆtre connue en l’absence du guidage. La strate´gie de guidage consiste a`
e´mettre un signal de plus en plus fort si l’agent s’e´carte de la distance qu’il doit maintenir a`
la cible.
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7.1.2 Agent
Un agent est dote´ d’un moteur qui lui permet de se de´placer sur une ligne en avant ou
en arrie`re. Un capteur lui permet de de´tecter la cible. Un autre capteur rec¸oit le signal de
guidage. Le controˆleur est un CTRNN dont certains neurones sont relie´s au moteur et aux
capteurs.







wj,izj + Ii (7.1)
ou` yi repre´sente l’activation du neurone i, τi est une constante de temps dans l’intervalle
[exp 0, exp 5], wi,j est le poids de la connexion entre le neurone i et le neurone j (intervalle
[-10,10]), zj est un signal provenant du neurone j, et Ii est une entre´e venant d’un capteur
pour les neurones sensitifs.
Le signal zi est calcule´ en appliquant une fonction de transfert sigmo¨ıde a` l’activation





L’activite´ d’un moteur est calcule´e en normalisant le signal provenant du neurone moteur
dans l’intervalle [-1,1] et en multipliant le re´sultat par un gain (intervalle [0,40]). La vitesse
de l’agent est donne´e par cette activite´.
La valeur sur le capteur de la cible est calcule´e par la formule, ou` le gaini est dans
l’intervalle [0,40], di est la distance entre l’agent est la cible et D = 100 est la porte´e du
capteur :
ICi(t) = gaini ∗ (1− di(t)
D
) (7.3)
La valeur sur le capteur de guidage est calcule´e en multipliant un gain, dans l’intervalle
[0,40], au signal de guidage qui est dans l’intervalle [0,1]. Une position est choisie vers laquelle
l’agent va eˆtre guide´. Le signal de guidage est e´mis si l’agent s’e´loigne de cette position. Un
accumulateur assouplit le´ge`rement le guidage. En effet, le signal de guidage a` l’instant t vaut :
IGi(t) = accu(t)∗ ‖ di(t)−∆ ‖ (7.4)
Ceci signifie que l’intensite´ du guidage augmente progressivement si l’agent s’e´loigne
pendant plusieurs pas de temps.
accu(t) =
{






Les parame`tres d’un agent sont de´termine´s en utilisant l’algorithme Microbial. Il s’agit
des gains pour les capteurs et le moteur, ainsi que les biais et constantes de temps des
neurones, de meˆme que les poids des connexions.
7.1.3.1 E´volution du comportement “inne´”
Dans un premier temps, l’algorithme e´volutionnaire est utilise´ pour obtenir des agents
qui, en l’absence de guidage, se dirigent vers la cible et qui, en l’absence de la cible, re´agissent
au guidage. Pour cela, nous effectuons deux types d’essais. D’une part, nous simulons les
agents dans un environnement du meˆme type que celui de´crit a` la section 5.2.1 : une cible
est place´e dans un environnement en une dimension. Initialement, elle est place´e en xc avec
xA − 11 < xc < xA − 8 ou xA + 8 < xc < xA + 11, xA e´tant la position de l’agent. Dans le
repe`re de l’agent, la cible est mobile avec une vitesse constante pendant chaque essai, mais
qui varie d’un essai a` l’autre.
Le score pour un essai est donne´ par l’e´quation suivante :
si = max{0, 1− de
di
} (7.6)
dans laquelle de est la distance finale de l’agent a` la cible, soit a` la position vers laquelle
l’agent est guide´, di est la distance initiale a` la cible.
Les scores si sont ensuite trie´s du plus fort au plus faible, leur rang e´tant alors utilise´
comme coefficient pour calculer une moyenne ponde´re´e qui nous donne le score final :
s1 = 2n(n+1)
∑n
j=1 j ∗ sj , ou` j est donc le rang du score et n le nombre d’essais avec la
cible.
D’autre part, nous simulons e´galement ces agents dans un environnement en une
dimension sans cible. Dans ce cas, une position a` atteindre est fixe´e en xp avec xA − 11 <
xp < xA − 8 ou xA + 8 < xp < xA + 11, xA e´tant la position de l’agent. L’agent est ensuite
guide´ vers cette position en utilisant la me´thode de´crite ci-dessus.
Le score pour un essai est donne´ par l’e´quation suivante :
si = max{0, 1− de
di
} (7.7)
dans laquelle de est la distance finale de l’agent a` la position vers laquelle l’agent est guide´,
di est la distance initiale a` la position vers laquelle l’agent est guide´.
Les scores si sont ensuite trie´s du plus fort au plus faible, leur rang e´tant alors utilise´
comme coefficient pour calculer une moyenne ponde´re´e qui nous donne le score final :
s2 = 2n(n+1)
∑n
j=1 j ∗ sj , ou` j est donc le rang du score et n le nombre d’essais avec le
guidage.
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Le score final d’un agent pour cette phase est donne´ par l’e´quation suivante :
s = a ∗ s1 + b ∗ s2 (7.8)
avec a = 0.6 et b = 0.4.
Nous avons lance´, pour des CTRNN de 3 a` 5 neurones, 10 fois l’algorithme e´volutionnaire
avec les populations obtenues au chapitre 5 et avec des populations initiales arbitraires.
L’e´volution s’arreˆte si un agent obtient un score supe´rieur a` 0.95 et a e´te´ se´lectionne´ au
moins cinq fois ou si la ge´ne´ration 10000 e´te´ atteinte.
Nous avons simule´ la meilleure population finale issue de ces diffe´rents types d’e´volutions



























0.45 0.26 0.18 0.02 0.94 0.54
4 neurones
0.45 0.30 0.15 0.05 0.96 0.65
5 neurones











0.88 0.35 0.89 0.18 0.99 0.57
4 neurones
0.51 0.31 0.33 0.08 0.96 0.60
5 neurones
0.49 0.33 0.19 0.13 0.96 0.61
Tab. 7.1 – E´volution incre´mentale : scores selon le nombre de neurones pour la
premie`re phase.
a` partir des re´sultats pre´sente´s dans le tableau 7.1, nous pouvons remarquer que si
les scores moyens sont sensiblement les meˆmes, nous avons des agents, issus de l’e´volution
incre´mentale de CTRNN a` 5 neurones et de l’e´volution directe de CTRNN a` 3 neurones, qui
re´ussissent mieux la taˆche. La figure 7.1 repre´sente l’e´volution des scores (courbes lisse´es)
pour les deux essais dont sont issus ces agents.
L’e´volution incre´mentale est beaucoup plus rapide et donne de meilleurs re´sultats1. Les
scores sont ceux du meilleur agent a` chaque ge´ne´ration et si autour de la ge´ne´ration 300, un
basculement s’ope`re entre s1 et s2 pour le meilleur agent, d’autres agents dans la population
1 L’e´valuation reporte´e dans le tableau 7.1 montre cependant des re´sultats bien meilleurs pour le CTRNN
a` 3 neurones que ceux obtenus lors de l’e´volution, ce qui souligne encore une fois l’instabilite´ potentielle











































Fig. 7.1 – E´volutions des scores pour les comportements “inne´s” du meilleur agent
par ge´ne´ration. (a) E´volution de CTRNN de 3 neurones a` partir d’une population
ale´atoire. (b) E´volution de CTRNN de 5 neurones a` partir d’une population obtenue
par algorithme e´volutionnaire avec s1 comme crite`re de se´lection.
conservent un bon score pour s1. Nous pre´sentons dans la figure 7.2 les simulations des
meilleurs agents issus de ces deux essais. Les comportements obtenus sont clairement diffe´rents
en pre´sence de la cible. En effet, la trajectoire de l’agent a` trois neurones est tre`s oscillante, il
s’approche progressivement de l’objectif. Alors que l’agent a` cinq neurones proce`de en deux
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(b) Guidage
Fig. 7.2 – Comportements “inne´s” des deux meilleurs agents. (a) Trajectoires en
pre´sence de la cible. (b) Trajectoires en pre´sence du guidage.
7.1.3.2 E´volution de l’apprentissage ontoge´ne´tique
Dans cette phase, nous utilisons Microbial pour faire e´voluer des agents de manie`re a` ce
qu’ils soient capables de modifier leur comportement sensorimoteur en fonction d’un guidage.
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Ces agents sont simule´s dans un environnement en une dimension dans lequel est place´ une
cible. xA e´tant la position initiale de l’agent, la cible est place´e au de´but d’un essai en xc
avec xA − 11 < xc < xA − 6 ou xA + 6 < xc < xA + 11, xA. Dans le repe`re de l’agent, la
cible est mobile avec une vitesse constante pendant chaque essai, mais qui varie d’un essai
a` l’autre. Nous fixons une distance < dc < que l’agent doit respecter par rapport a` la cible.
L’agent est alors guide´ s’il s’e´loigne de la cible ou s’il s’en approche trop. De plus, le guidage
est de´sactive´ en cours d’essai (ici a` ti + 6, la fin de l’essai e´tant fixe´ a` te = ti + 10).
Le score pour un essai est donne´ par l’e´quation suivante :
si = max{0, fg ∗ (1− ‖ de −∆ ‖‖ di −∆ ‖ )} (7.9)
dans laquelle de est la distance finale de l’agent soit a` la cible, soit a` la position vers laquelle
l’agent est guide´, di est la distance initiale soit a` la cible, soit a` la position vers laquelle l’agent
est guide´ et ∆ est la distance a` maintenir que l’agent doit “apprendre”. fg est fonction du





tei − tsi (7.10)
G(t) =
{
1 : IG(t) = 0
0 : sinon
(7.11)
si est donc maximum si l’agent atteint la position objectif et que le temps de guidage a e´te´
minimum. Les scores si sont ensuite trie´s du plus fort au plus faible, leur rang e´tant alors
utilise´ comme coefficient pour calculer une moyenne ponde´re´e qui nous donne le score s3 :
s3 = 2n(n+1)
∑n
j=1 j ∗ sj , ou` j est donc le rang du score et n le nombre d’essais.
Pour tenter de pre´server le comportement inne´ que nous avons obtenu par e´volution a` la
phase pre´ce´dente, nous continuons d’e´valuer s1 et s2 pour chaque ge´ne´ration. Le score final
d’un agent est alors donne´ par :
s = a ∗ s1 + b ∗ s2 + c ∗ s3 (7.12)
avec a = 0.3, b = 0.3 et c = 0.4.
7.2 Analyses
7.2.1 Re´sultats de l’e´volution
Nous avons simule´ les meilleurs agents obtenus dans les conditions utilise´es par l’algo-
rithme e´volutionnaire et enregistre´ leur activite´. Le tableau 7.2 pre´sente les scores obtenus



























0.78 0.56 0.9 0.54 0.84 0.69 0.89 0.47
5 neurones
0.26 0.14 0.83 0.74 0.58 0.33 0.41 0.22
Tab. 7.2 – E´volution incre´mentale : scores selon le nombre de neurones pour la
deuxie`me phase.
7.2.2 Analyse comportementale
Nous proposons ici un aperc¸u du comportement des agents se´lectionne´s par l’algorithme
e´volutionnaire. Les figures 7.3, 7.4 et 7.5 repre´sentent les trajectoires de trois agents pendant
la simulation que nous avons enregistre´. Les 4 premiers essais correspondent aux conditions
de l’e´valuation de s1. La cible est place´e dans l’environnement a` une distance ale´atoire de
l’agent. Elle se de´place a` une vitesse constante diffe´rente a` chaque essai. Le comportement
“inne´” de l’agent doit eˆtre de suivre la cible en mouvement tout en maintenant une distance
∆ = 2. Les essais 5 a` 8 correspondent aux conditions de l’e´valuation de s2. Il n’y a pas de cible
dans l’environnement. Une position arbitraire est choisie comme objectif pour chaque essai.
L’agent est alors guide´ s’il s’e´loigne de cette position. Le comportement “inne´” de l’agent
doit eˆtre d’atteindre cette position. Enfin, les essais 9 a` 12 correspondent aux conditions de
l’e´valuation de s3. La cible est place´e dans l’environnement a` une distance ale´atoire de l’agent.
Elle se de´place a` une vitesse constante diffe´rente a` chaque essai. Un ∆ arbitraire est fixe´ et
l’agent est guide´ s’il s’approche de moins de ∆ de la cible ou s’il s’en e´loigne de plus de cette
valeur. Le comportement “acquis” de l’agent doit eˆtre de suivre la cible en mouvement tout
en maintenant la distance ∆ auquel il a acce`s uniquement par le guidage. Il doit donc en
re´sulter un apprentissage ontoge´ne´tique comportemental de l’agent graˆce au guidage.
Nous e´tudions ces trois agents car ils sont repre´sentatifs de diffe´rents types de compor-
tements qui se retrouvent dans la population. Ils sont tous les trois controˆle´s par un CTRNN
a` 3 neurones.
L’agent dont nous trac¸ons la trajectoire sur la figure 7.3 obtient pour ces essais les
scores suivants : s1 = 0.90, s2 = 0.82 et s3 = 0.66, ce qui donne s = 0.78. L’agent semble
avoir de manie`re “inne´e” les comportements recherche´s par rapport a` la cible aussi bien
que par rapport au guidage, meˆme si pour celui-ci il reste a` une certaine distance de la
position objectif. Cependant, en ce qui concerne l’apprentissage ontoge´ne´tique, il semble que
le comportement lie´ a` la cible prenne le pas sur la re´action au guidage. Ainsi, le comportement
est semblable entre les essais 10 et 12, pour lesquels la cible est a` la meˆme distance initiale
de l’agent, mais qui diffe`rent par la vitesse de la cible ainsi que par le ∆ que le guidage doit
introduire comme distance a` respecter. Cet agent ne semble donc pas avoir la sensibilite´ au
guidage ne´cessaire pour pouvoir apprendre le comportement recherche´.
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Position de la cible
Interruption du guidage
Fig. 7.3 – Trajectoires d’un agent pendant une simulation correspond aux essais
effectue´s par ge´ne´ration. Le comportement de cet agent semble eˆtre conditionne´
essentiellement par la cible.
L’agent dont nous trac¸ons la trajectoire sur la figure 7.4 obtient pour ces essais les scores
suivants : s1 = 0.1, s2 = 0.71 et s3 = 0.44, ce qui donne s = 0.41. L’agent ne semble pas avoir
de re´action spe´cifique a` la cible. En particulier, sur les 4 essais repre´sente´s, pour les essais 1 et
3, la cible est a` la meˆme position, ainsi que pour les essais 2 et 4. Pourtant, l’agent ne montre
pas du tout le meˆme comportement. Surtout, il a le meˆme comportement durant les essais 1 et
4, ou 2 et 3. En adoptant l’un ou l’autre de ces comportements, l’agent a une chance sur deux
de s’approcher de la cible. Par contre, cet agent a un comportement satisfaisant par rapport au
guidage (phase s2), bien qu’il reste e´loigne´ de la position objectif. De manie`re assez pre´visible
puisque l’agent ne maˆıtrise pas les deux comportements “inne´s”, les essais correspondant a`
l’apprentissage (phase s3) ne sont pas re´ussis. En effet, l’agent re´agit au guidage et s’approche
de la position recherche´e, mais quand le guidage est interrompu, il ne maintient pas la distance
a` la cible qui est en mouvement nous le rappelons. Cet agent ne semble donc pas avoir la
sensibilite´ a` la cible ne´cessaire pour pouvoir apprendre le comportement recherche´.
L’agent dont nous trac¸ons la trajectoire sur la figure 7.5 obtient pour ces essais les scores
suivants : s1 = 0.75, s2 = 0.76 et s3 = 0.64, ce qui donne s = 0.71. L’agent semble avoir de
manie`re “inne´e” les comportements recherche´s par rapport a` la cible (phase s1) aussi bien
que par rapport au guidage (phase s2), meˆme si dans les deux cas il reste a` une certaine
distance de la position objectif. En ce qui concerne l’apprentissage ontoge´ne´tique (phase s3),
il semble que le comportement lie´ a` la cible soit transforme´ par la re´action au guidage. Ainsi,
le comportement est sensiblement diffe´rent entre les essais 10 et 12, pour lesquels la cible
est a` la meˆme distance initiale de l’agent, mais qui diffe`rent par la vitesse de la cible ainsi
que par le ∆ que le guidage doit introduire comme distance a` respecter. Lors de l’essai 10 ∆
est plus e´leve´ que lors de l’essai 12. L’agent se positionne en effet plus loin de la cible. Une
fois le guidage interrompu, il y a un le´ger de´crochage, mais l’agent maintient globalement


















Position de la cible
Interruption du guidage
Fig. 7.4 – Trajectoires d’un agent pendant une simulation correspond aux essais
effectue´s par ge´ne´ration. Le comportement de cet agent semble eˆtre conditionne´
essentiellement par le guidage.
que nous recherchions, il semble donc que cet agent ait la sensibilite´ au guidage et a` la cible
ne´cessaires pour que son comportement refle`te les interactions particulie`res qu’il a eues avec
l’environnement et soit donc capable d’assimiler des perturbations de manie`re a` produire un
















Position de la cible
Interruption du guidage
Fig. 7.5 – Trajectoires d’un agent pendant une simulation correspond aux essais
effectue´s par ge´ne´ration. Le comportement de cet agent semble de´pendre a` la fois
de la cible et du guidage, il refle`te un de´but de de´veloppement du comportement a`
l’e´chelle ontoge´ne´tique.
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7.2.3 Analyse dynamique
Dans cette section, nous nous inte´ressons a` l’activite´ interne des trois agents e´tudie´s
pre´ce´demment.
La figure 7.6 repre´sente l’activite´ interne de l’agent qui est celui que nous avons identifie´
comme e´tant essentiellement conditionne´ par la cible. Les courbes en rouge correspondent aux
conditions de l’e´valuation de s1 (cible seule), les courbes bleues correspondent aux conditions
de l’e´valuation de s2 (guidage seul) et enfin les courbes vertes correspondent aux conditions
de l’e´valuation de s3 (apprentissage avec cible et guidage). Il existe deux attracteurs bien
se´pare´s correspondant a` la poursuite de la cible d’une part et a` la pre´sence du guidage seul
d’autre part. Pendant les essais lie´s a` l’apprentissage, la dynamique interne est le´ge`rement
diffe´rente, meˆme si l’on peut y de´celer une faible part se rapprochant de la dynamique de







































Fig. 7.6 – Dynamique interne d’un agent conditionne´ par la cible pendant une
simulation correspond aux essais effectue´s par ge´ne´ration.
La figure 7.7 repre´sente l’activite´ interne d’un agent pendant la simulation que nous
avons enregistre´. Cet agent est celui que nous avons identifie´ comme e´tant essentiellement
conditionne´ par le guidage. Il existe e´galement deux attracteurs bien se´pare´s correspondant a`
la poursuite de la cible d’une part et a` la pre´sence du guidage seul d’autre part. Pendant les
essais lie´s a` l’apprentissage, la dynamique interne est tre`s proche de celle que l’on retrouve
dans les essais de poursuite de la cible, mais on retrouve pendant les essais une dynamique
dont le motif ressemble a` celui correspondant au guidage. En effet, la dynamique ne se stabilise
pas aussi nettement que lorsqu’il n’y a que la cible.
La figure 7.8 repre´sente l’activite´ interne d’un agent pendant la simulation que nous
avons enregistre´. Cet agent est celui que nous avons identifie´ comme montrant un de´but









































Fig. 7.7 – Dynamique interne d’un agent conditionne´ par le guidage pendant une
simulation correspond aux essais effectue´s par ge´ne´ration.
attracteurs bien correspondant a` la poursuite de la cible d’une part et a` la pre´sence du
guidage seul d’autre part. Pendant les essais lie´s a` l’apprentissage, la dynamique interne est
proche de celle que l’on retrouve dans les essais de poursuite de la cible, mais bien distincte
cependant, car en quelque sorte “de´cale´e”. La dynamique de cet agent, caracte´ristique de son
comportement a` la cible, a donc e´te´ perturbe´e par le guidage, sans eˆtre pour autant “e´crase´e”,
ce qui est un premier pas vers notre objectif de transformation du comportement a` l’e´chelle
ontoge´ne´tique.
7.3 Synthe`se
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ une expe´rience dont l’objectif est de re´aliser un
apprentissage comportemental ontoge´ne´tique par guidage. Il s’agit d’une expe´rience mini-
maliste dans un environnement en une dimension, mais qui pre´serve l’aspect sensorimoteur
du comportement et qui utilise des CTRNN sans ame´nagements, the´oriquement suffisants
pour des agents e´nactifs virtuels, comme controˆleurs d’agents. La taˆche des agents consiste
a` “apprendre”, par l’interaction avec un guide virtuel, une distance qu’ils doivent maintenir
avec une cible.
Nous nous sommes base´s en partie sur des agents obtenus dans les expe´riences pre´sente´es
dans le chapitre 5 et bien qu’un nouveau capteur soit ajoute´, l’e´volution incre´mentale s’est
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Fig. 7.8 – Dynamique interne d’un agent perturbe´ par le guidage pendant une
simulation correspond aux essais effectue´s par ge´ne´ration.
re´ve´le´e efficace pour la premie`re e´tape. Par e´volution phyloge´ne´tique, nous obtenons alors
des agents capables de deux comportements “inne´s” relativement stables, qui consistent pour
l’un a` maintenir une distance d = 2 a` une cible qu’ils captent dans l’environnement ; pour
l’autre a` atteindre un objectif qui n’est pas mate´rialise´, l’agent ne captant que des signaux
de guidage qui “corrigent” son comportement.
Nous avons ensuite cherche´ a` faire e´voluer les populations obtenues pour obtenir un
apprentissage a` l’e´chelle ontoge´ne´tique. Une e´tude comportementale de certains agents
obtenus semble montrer la possibilite´ d’une e´volution du comportement lie´e au guidage, meˆme
si celle-ci ne correspond pas comple`tement a` l’apprentissage du comportement recherche´. En
particulier, une e´volution de la dynamique interne est mise en avant chez le meilleur agent
obtenu.
Ce re´sultat montre que le guidage peut orienter l’e´volution a` l’e´chelle ontoge´ne´tique
du comportement d’un agent controˆle´ par un CTRNN et parame´tre´ selon une approche
e´volutionnaire. Les diffe´rentes expe´riences que nous avons mene´es illustrent la difficulte´ de
l’application d’une approche e´volutionnaire pour obtenir des agents e´nactifs virtuels, duˆe en
partie a` l’instabilite´ des CTRNN et e´galement au non de´terminisme des simulations dont




L a ligne directrice qui m’a e´te´ donne´e au de´but de ce travail e´tait de creuser la notiond’autonomie telle qu’elle est aborde´e par les sciences cognitives, et en particulier par le
paradigme de l’e´naction, pour de´gager des pistes applicables en re´alite´ virtuelle qui renforcent
le principe d’autonomie. Deux points de vue ont alors e´te´ envisage´s : celui de l’homme et celui
des mode`les. Nous avons choisi de nous centrer sur l’autonomisation de mode`les artificiels a` un
niveau comportemental, ce qui implique des capacite´s de re´sistance mais aussi d’interaction,
ainsi qu’une variabilite´ mais e´galement de la re´gularite´.
Dans le cadre de l’e´naction, un syste`me autonome et cognitif peut eˆtre de´fini comme
un syste`me soumis a` une causalite´ circulaire qui ge´ne`re et maintient de manie`re active une
identite´.
Dans le domaine de l’artificiel, des travaux en vie artificielle mode´lisent et simulent une
autonomie constitutive a` partir de l’e´tude de la constitution d’un organisme, mais laissent
peu de place au comportement, c’est-a`-dire a` l’action de l’organisme. L’intelligence artificielle
et la robotique proposent quant a` elle des re´flexions pour produire des comportements
autonomes. Les courants re´cents dans ce domaine e´cartent la notion de repre´sentation
interne de l’environnement et ont tendance a` se rapprocher de conside´rations e´nactives sur
la cognition artificielle.
a` partir de ces travaux, nous avons identifie´ un mode`le qui nous a semble´ le plus
adapte´ a` la conception d’agents e´nactifs : les CTRNN (Continuous Time Recurrent Neural
Networks). Ces re´seaux permettent de simuler un syste`me dynamique, qui peut eˆtre couple´
a` un environnement ouvert. L’approche e´volutionnaire que nous avons e´galement expose´e est
une me´thodologie approprie´e pour parame´trer ce type d’agents.
Nous avons ensuite e´tudie´s les travaux base´s sur l’usage de ces mode`les, concernant des
proprie´te´s caracte´ristiques de l’autonomie que nous recherchons. Cette e´tude, associe´e a` notre
objectif final, a montre´ qu’il fallait aborder la capacite´ d’e´volution comportementale de ces
syste`mes, suite ou au cours de leurs interactions avec leur environnement.
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Conclusions
Pour Varela, la cognition est l’e´naction, c’est-a`-dire une histoire de couplage structurel
qui fait e´merger un monde (Varela et al., 1993). L’apprentissage a` l’e´chelle d’un individu
re´sulte alors de l’histoire de ses interactions avec l’environnement a` cette meˆme e´chelle. Pour
aboutir a` cet apprentissage a` l’e´chelle ontoge´ne´tique, il faut que l’individu co-e´volue avec son
environnement2. Pour faire e´voluer des agents e´nactifs a` l’e´chelle ontoge´ne´tique, nous avons
propose´ d’utiliser un guidage interactif.
Cette proposition de guidage a e´te´ justifie´e par le fait que nos agents sont situe´s,
qu’ils adoptent des invariants sensorimoteurs et que les capteurs peuvent prendre le roˆle
de perturbateurs particuliers provoquant une transformation du comportement global qui
refle´tera l’histoire des interactions. Pour revenir a` la re´alite´ virtuelle, l’intervention d’un
observateur humain sur l’e´volution de la dynamique de l’environnement peut permettre
a` celui-ci de donner du sens a` la transformation que l’interaction peut amener dans le
comportement de l’agent.
Nous avons rencontre´ des difficulte´s pour obtenir des comportements interactifs on-
toge´ne´tiques avec des agents controˆle´s par des CTRNN. Nous avons pourtant adopte´ une
approche progressive et minimaliste pour tenter d’y arriver. Ainsi, la premie`re expe´rience
de´crite au chapitre 5 s’e´tant re´ve´le´e trop complexe par rapport a` notre objectif, nous avons
re´alise´ ensuite une se´rie d’expe´riences minimalistes afin de de´montrer que les outils que nous
utilisons permettent de synthe´tiser des agents qui adoptent des comportements relevant d’in-
variants sensorimoteur diffe´rents en utilisant une approche phyloge´ne´tique. Dans le chapitre
6, nous avons utilise´ un guidage pour influencer la transformation de la dynamique d’un agent
a` une e´chelle ontoge´ne´tique. Nous avons illustre´ l’effet du guidage sur un agent en proposant
une e´tude comportementale et dynamique de cet agent. Cette expe´rience pre´sente toutefois
des limites et bien que le guidage influence le comportement, il est de´licat d’affirmer que l’as-
sociation soit faite de fac¸on de´finitive et irre´versible, en particulier a` cause de la sensibilite´ des
CTRNN. Enfin, dans le chapitre 7, le guidage est applique´ afin d’effectuer la transformation
de comportements sensorimoteurs obtenue dans le chapitre 5 cette fois ci a` une e´chelle on-
toge´ne´tique. Apre`s avoir pre´sente´ l’e´volution des comportements “inne´s” sur la base desquels
l’apprentissage doit se faire, nous avons e´tudie´ le comportement et la dynamique des agents
obtenus apre`s la deuxie`me phase de l’e´volution. Le comportement que nous obtenons n’est
pas tout a` fait celui que nous recherchons. Cependant, nous montrons a` travers l’analyse com-
portementale et dynamique de certains agents, qu’il est possible d’obtenir une modification
comportementale induite par le guidage a` l’e´chelle ontoge´ne´tique.
Discussion et perspectives
L’objectif a` long terme, annonce´ au de´but du me´moire, e´tait d’explorer le principe
d’autonomie pour la re´alite´ virtuelle. Il nous a mene´ a` une recherche exploratoire pour associer
autonomie constitutive et de´veloppement ontoge´ne´tique comportemental. Notre de´marche
n’a e´te´ illustre´e que par des exemples minimalistes et, malgre´ de nombreuses tentatives et
2 Une intelligence artificielle base´e sur l’e´naction doit respecter les principes d’irre´versibilite´, de




le temps passe´, nous restons tre`s prudents quant aux re´sultats obtenus. Ces constatations
ame`nent deux re´flexions. Tout d’abord, une analyse des e´checs rencontre´s nous permet de
formuler des conse´quences et de proposer des perspectives pour les de´passer. Ensuite, nous
discutons de l’exploitation de l’autonomie constitutive en re´alite´ virtuelle.
Lec¸ons sur un travail exploratoire
Nous avons propose´ une me´thode pour permettre un de´veloppement comportemental
sensorimoteur a` l’e´chelle ontoge´ne´tique pour des agents e´nactifs virtuels, dont l’organisation
est circulaire. Dans ce contexte, le choix du CTRNN e´tait parfaitement justifie´ et la plupart
des travaux se positionnant dans le meˆme cadre que le noˆtre utilisent ces mode`les. D’un point
de vue the´orique, il n’e´tait pas ne´cessaire de changer de mode`le, ni meˆme de l’ame´nager.
Notre de´marche a e´te´ fonde´e sur la pre´servation des caracte´ristiques “fondamentales” tout
en acceptant des simplifications acceptables, qui ont consiste´ a` s’attaquer a` des exemples
minimalistes.
Le minimalisme des environnements et des taˆches que nous avons choisis pour illustrer
notre propos n’en rendent pour autant pas la mise en œuvre simple. En effet, comme nous
l’avons illustre´, la sensibilite´ des CTRNN rend la se´lection par algorithme ge´ne´tique de´licate.
La mise au point des conditions dans lesquelles vont eˆtre e´value´s les agents ainsi que le
choix d’une fonction d’e´valuation efficace requie`rent de nombreux ajustements qui prennent
beaucoup de temps. De plus, l’e´volution en elle-meˆme est e´galement longue. a` chaque e´tape
de nos expe´riences, nous avons ainsi duˆ faire de nombreux aller-retours entre mise au point
des expe´riences et e´volution des agents. Malgre´ cela, les re´sultats sont assez frustrants. Ceci
nous permet de tirer quelques lec¸ons sur l’approche e´volutionnaire applique´e a` des agents
controˆle´s par des CTRNN pour obtenir des comportements complexes.
Tout d’abord, les difficulte´s que nous avons rencontre´es peuvent paraˆıtre e´tonnantes au
vu des re´sultats obtenus par Beer et Gallagher (1992); Di Paolo (2000); Iizuka et Di Paolo
(2007); Tuci et al. (2002) ou encore Izquierdo et al. (2008). Cependant, dans ces travaux,
seul le meilleur agent est analyse´ et il semble qu’il ne soit pas obtenu si aise´ment. De plus,
bien que ces expe´riences montrent des proprie´te´s tout a` fait inte´ressantes des CTRNN, la
taˆche est souvent tre`s simple, ne faisant pas appel a` la notion de situation aussi fortement
que dans les expe´riences que nous avons pre´sente´ au de´but du chapitre 5 et surtout ne
mettant pas en œuvre de de´veloppement ontoge´ne´tique comme nous avons cherche´ a` faire
dans les autres expe´riences. Les comportements les plus complexes sont d’ailleurs obtenus en
modifiant le mode`le de manie`re a` greffer des me´canismes supple´mentaires. C’est le cas de la
plasticite´ home´ostatique par exemple qui permet de maintenir plusieurs buts. D’un point de
vue the´orique, il e´tait important de tester notre de´marche sans ame´nagements du mode`le.
Un proble`me-cle´ de ce type d’approches est lie´ a` la maˆıtrise du rapport entre la part
de l’inne´ et de l’acquis. Plus l’ontogene`se est complexe, plus cette maˆıtrise est difficile. Le
de´veloppement implique l’existence d’une base sur laquelle viennent se greffer de nouvelles
capacite´s. Cette base constitue un savoir-faire inne´ dont il est impossible de se passer. Une
partie de ce savoir-faire est inscrite dans le corps. Cependant, une autre partie de la base
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inne´e des connaissances d’un agent doit se trouver dans son controˆleur, que nous pouvons
comparer au syste`me nerveux d’un organisme3. Le de´veloppement potentiel de l’agent de´pend
de cette base et des interactions avec l’environnement.
Les expe´riences que nous avons mene´es portent sur des comportements minimalistes
et pourtant, meˆme si nous avons cherche´ a` obtenir un de´veloppement comportemental on-
toge´ne´tique, les connaissances “inne´es” que nous avons utilise´es sont tre`s proches du compor-
tement de´veloppe´ final. La question du lien entre la complexite´ du potentiel de´veloppemental
et la complexite´ de la base de connaissances pre´-requises se pose. Comme nous l’avons vu
avec l’expe´rience de Tuci et al. (2002) au chapitre 1, cette question est de´ja` pre´sente pour
le de´veloppement d’un comportement de manie`re e´volutionnaire. Ainsi, il est ne´cessaire de
de´terminer les re´flexes, les traits adaptatifs, qui permettent a` tel comportement d’apparaˆıtre.
Pour poursuivre les objectifs que nous nous sommes fixe´s, nous envisageons deux
possibilite´s. La premie`re consiste a` faire des concessions sur le mode`le en introduisant de
la plasticite´. La seconde est de proposer une alternative ou un comple´ment aux algorithmes
e´volutionnaires permettant l’analyse des mode`les et ainsi une meilleure maˆıtrise de la
dynamique.
De´veloppement et plasticite´
La plasticite´ structurelle d’un syste`me est ce qui peut permettre a` ce syste`me de faire
e´voluer son comportement propre (Varela, 1989). En effet, en re´agissant a` des perturbations,
le syste`me effectue des ajustements pour compenser ces perturbations. Les proprie´te´s dy-
namiques des CTRNN leur permettent de s’adapter4. Ils sont the´oriquement capables de
reproduire n’importe quelle dynamique si le nombre de neurones est suffisant.
Pourtant, en pratique, les CTRNN ne sont utilise´s qu’avec tre`s peu de neurones. Nous
pouvons raisonnablement penser que plus les comportements recherche´s seront complexes,
plus le nombre de neurones requis sera grand. De plus, Beer (2006) montre qu’il peut eˆtre plus
efficace dans la pratique d’utiliser plus de neurones que strictement ne´cessaire pour arriver a`
un re´sultat satisfaisant plus rapidement. Dans cette situation, introduire un me´canisme qui
renforce la plasticite´ du syste`me peut eˆtre inte´ressant.
La plasticite´ home´ostatique de Iizuka et Di Paolo (2007), cf. section 3.1.3, permet par
exemple a` un agent de maintenir en concurrence deux comportements diffe´rents. Le choix
du comportement adopte´ a` un instant donne´ est de´termine´ a` la fois par la dynamique
interne et par la dynamique externe. Selon ce mode`le, le comportement que l’agent adopte
correspond a` une habitude, concre´tise´e par des zones de stabilite´ pour l’activite´ neuronale.
Il semble envisageable de multiplier les habitudes d’un agent et donc les comportements
qu’il est susceptible d’adopter. Cependant, introduire de nouveaux comportements n’est pas
3 Pour Piaget, l’intelligence sensorimotrice commence chez l’enfant par l’exercice des re´flexes. Ces re´flexes
sont installe´s dans le syste`me nerveux, ce ne sont pas des proprie´te´s mate´rielles de l’organisme. Ils
constituent une base de savoir-faire modulables pour la construction d’un re´pertoire comportemental.




directement possible avec ce me´canisme. Il faudrait pour cela que de nouvelles zones de
stabilite´ puissent eˆtre cre´e´es dynamiquement et par conse´quent que l’agent ait un moyen de
re´gulation de ses re`gles de plasticite´. Ceci permettrait e´galement d’affiner les habitudes ou
encore de les oublier.
Pour rendre le syste`me plus souple, un me´canisme de modulation du re´seau par son
activite´ meˆme, inspire´ du travail de Soltoggio (2008), pourrait par exemple eˆtre envisage´. Dans
ce travail, des neurones sont utilise´s spe´cifiquement pour moduler les connexions. Toutefois,
Izquierdo (2008) rele`ve le danger a` conside´rer que puisqu’avec de la plasticite´, il est possible
d’obtenir un apprentissage, la plasticite´ est alors le me´canisme responsable de l’apprentissage.
Il faut donc faire attention a` ne pas introduire en tant qu’e´le´ment explicatif du comportement
du syste`me ce qui n’est qu’un outil de re´gulation supple´mentaire.
En ce sens, de tels ame´nagements des CTRNN ont le de´savantage, par l’introduction
d’hypothe`ses, de re´duire la part de son autonomie constitutive. Ne´anmoins, elles peuvent
se re´ve´ler eˆtre des pistes a` creuser pour obtenir un de´veloppement ontoge´ne´tique plus
abouti. Il s’agit d’eˆtre capable de trouver une solution qui facilite le de´veloppement, tout
en conservant une autonomie dans la production du comportement qui doit rester le fruit
de la dynamique interne d’un agent, perturbe´e et non pas entie`rement de´termine´e par des
commandes provenant de l’environnement.
Nous pre´sentons ici quelques ide´es pour augmenter la souplesse du controˆleur :
. Utiliser des re`gles de plasticite´ sur les connexions du re´seau de neurones. Une plasticite´
de type hebbien par exemple module la force d’une connexion entre deux neurones en
fonction de la corre´lation de leurs activite´s5.
. Le guidage pourrait eˆtre la source de la modulation de l’activite´ du re´seau, alors que
pour l’instant il est une perturbation. Ou bien de manie`re plus inte´gre´e, la modulation
pourrait eˆtre globale, chaque neurone modulant potentiellement chaque connexion.
. La plasticite´ peut eˆtre envisage´e au niveau des poids des connexions, mais aussi
au niveau des gains, des constantes de temps ou encore des biais. Ceci complique
e´videmment encore grandement la complexite´ du syste`me.
Analyse in virtuo
Nous pouvons imaginer que l’analyse des CTRNN progressera facilitant la taˆche du
concepteur ou encore que d’autres mode`les the´oriques seront un jour propose´s permettant
de mieux maˆıtriser la dynamique des syste`mes et d’e´viter ou du moins de re´duire l’usage
d’approches e´volutionnaires. Ceci est une perspective the´orique a` long terme qu’il est
ne´cessaire de creuser pour atteindre nos objectifs initiaux. La the´orie de la viabilite´ fait
partie de ce type d’approches (Aubin, 1991). Elle est toutefois pour l’instant trop limite´e
en puissance ope´rationnelle pour eˆtre applicable dans notre cas. Cependant, meˆme si le
parame´trage d’un controˆleur e´tait simplifie´, re´solvant le proble`me de la conception d’agents,
celui du de´veloppement ontoge´ne´tique interactif donc fortement variable, resterait.
Une piste inte´ressante face a` la complexite´ des CTRNN est l’expe´rience in virtuo
5 Nous avons utilise´ cette plasticite´ dans les expe´riences pre´sente´es dans le chapitre 6.
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(Tisseau, 2001). Permettre cette expe´rience consiste a` donner au concepteur des moyens
d’expe´rimentation interactive du mode`le qu’il cre´e´. Il s’agit donc ici de construire des outils
permettant le prototypage interactif des agents. Modifier les parame`tres d’un agent ne
constitue pas une difficulte´, mais n’a pas de sens si les conse´quences de ces modifications ne
peuvent pas eˆtre analyse´es. Pour cela, il est ne´cessaire d’imaginer des moyens de visualisation,
qu’ils soient e´vidents comme la visualisation du comportement de l’agent ou bien plus
complexes comme la visualisation de la dynamique de l’agent. De plus, ces outils devront
permettre d’interagir avec les agents pour initier des perturbations et ainsi permettre a`
l’expe´rimentateur de voir comment l’agent y re´agit et e´ventuellement les compense. En effet,
cet aspect est de´terminant pour provoquer un de´veloppement ontoge´ne´tique.
Exploitation en re´alite´ virtuelle
Engagement, consistance et re´sistance
Nous avons expose´ dans le chapitre 1 le point de vue de De Loor (2006) qui conside`re que
pour un observateur la pertinence d’un comportement autonome ne´cessite que celui-ci soit
suffisamment consistant pour pouvoir eˆtre compris, anticipe´ et suffisamment re´sistant pour
surprendre et susciter un engagement. Cette question de la cre´ativite´ dans le comportement
autonome est cruciale dans l’instauration d’une co-e´volution entre l’homme et le syste`me, qui
fasse sens pour l’homme.
Elle n’a pas e´te´ traite´e explicitement dans ce travail. Toutefois, nous constatons que les
agents que nous avons obtenus montrent une grande re´sistance ! Ceci nous a pose´ proble`me
dans la re´alisation d’expe´riences meˆme minimalistes. Alors que nous voulions mettre de
coˆte´ ce que nous appelions inde´terminisme des comportements, en ne cherchant a` obtenir
qu’un comportement, cet inde´terminisme apparaˆıt tout de meˆme a` travers une impre´visibilite´
du comportement certainement duˆe a` la nature chaotique du controˆleur. Cependant, cette
impre´visibilite´ du comportement laisse a` penser que les CTRNN sont de bons candidats
pour qui s’inte´resse a` la cre´ativite´ artificielle. Ils sont d’ailleurs utilise´s dans des domaines
artistiques, notamment par Bown et Wiggins (2005) dans le cadre de la musique.
La plasticite´ home´ostatique de Iizuka et Di Paolo (2007) ouvre e´galement des pistes de ce
coˆte´. Comme nous l’expliquions pre´ce´demment, elle associe des comportements habituels a` des
zones de stabilite´ de l’activite´ neuronale. Bien suˆr, plus ces comportements seront nombreux,
plus la zone de stabilite´ associe´e a` chacun sera re´duite. En prenant comme hypothe`se que
la force de l’habitude de´pend de la taille de cette zone, on peut supposer que des zones tre`s
re´duites pourraient entraˆıner des changements de comportements plus fre´quents provoque´s
par la dynamique interne. Il pourrait eˆtre inte´ressant de tester cette hypothe`se pour tenter
de produire des agents plus ou moins pre´visibles dans leur changement de comportement ou
bien qui ont des habitudes plus prononce´es pour un comportement que pour d’autres.
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Du guideur virtuel au guideur humain
Lors de ce travail, nous avons e´te´ amene´s a` faire des choix parmi diffe´rentes pistes
identifie´es. Ainsi, nous nous sommes inte´resse´s a` l’autonomisation de mode`les artificiels, la`
ou` nous aurions pu nous concentrer sur le point de vue humain. Cependant, nous avons e´te´
amene´s a` inte´grer ce point de vue de l’homme dans la construction de notre proposition a`
travers l’utilisateur comme initiateur d’un guidage qui rend pertinente l’e´volution d’un agent
artificiel dans le cadre d’applications en re´alite´ virtuelle.
E´tant donne´ le caracte`re exploratoire de ce travail, l’utilisateur humain n’a pas e´te´
pourtant acteur de nos tentatives d’apprentissage par guidage. Nous avons e´te´ contraints
de le remplacer par un guideur virtuel, ce qui implique des restrictions dans la souplesse
des interactions possibles. Les perspectives possibles pour obtenir un guidage plus fin sont
soit de permettre a` un utilisateur humain de guider l’agent, soit de faire co-e´voluer plusieurs
agents qui se guideraient les uns les autres. Cependant, comme nous l’avons de´ja` e´voque´, il y
a ici un risque de perte de sens du comportement des agents artificiels pour des observateurs
humains.
Le passage d’un guideur virtuel a` un guideur humain n’est ne´anmoins pas trivial. En effet,
nous pouvons supposer que chacun adopte une strate´gie de guidage particulie`re et peut-eˆtre
meˆme propre a` un e´pisode de guidage. Or, dans les expe´riences que nous avons pre´sente´es,
les agents sont se´lectionne´s en partie pour leur re´action a` un type de guidage, utilise´ ensuite
lors de l’apprentissage. Tant que l’approche e´volutionnaire restera ne´cessaire au parame´trage
des controˆleurs d’agents, il paraˆıt difficile d’envisager de manie`re directe une interaction avec
un utilisateur humain.
Ceci pourrait toutefois se tenter en conservant une approche e´volutionnaire, mais en
travaillant de manie`re plus approfondie sur la mode´lisation du guidage qu’un utilisateur
pourrait mettre en œuvre. Cette mode´lisation ne´cessiterait a priori de s’inte´resser aux temps
de re´action de l’utilisateur, c’est-a`-dire aux de´lais entre l’observation du comportement et
l’e´mission d’un signal de guidage. La strate´gie de guidage en elle-meˆme devrait aussi eˆtre
e´tudie´e, en de´terminant les “marges d’erreurs” autorise´es ou encore en e´tudiant l’influence
du progre`s de l’agent sur la manie`re dont l’utilisateur le guide.
Une fois cette mode´lisation obtenue pour une population, des sous-groupes ou des
individus spe´cifiques, il serait possible d’imple´menter un guideur virtuel sur la base de ce
mode`le et de faire e´voluer des agents pour qu’ils re´agissent a` ce type de guidage et soient
capables d’interagir avec la population, les sous-groupes ou les individus spe´cifiques dont sont
tire´s les mode`les.
Pour conclure, il semble que bien qu’une autonomie faible restera sans doute encore
longtemps le seul moyen d’obtenir des interactions homme-machine utilisables de manie`re
pragmatique, il nous apparaˆıt comme ne´cessaire de mieux e´tudier la notion d’autonomie
constitutive pour la synthe`se d’agents artificiels. Elle offre en effet des perspectives formidables
en ce qui concerne des applications associant vie artificielle et re´alite´ virtuelle. Nous la jugeons
e´galement indispensable pour la re´alisation d’applications oriente´es vers la cre´ativite´.
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N ous donnons deux exemples de comportements sensori-moteurs pour lesquels nouscherchons des invariants sensori-moteurs. Pour obtenir, ces deux exemples nous
programmons le de´placement d’un agent. Nous les pre´sentons dans un but illustratif pour
expliciter ce que nous cherchons a` obtenir.
De´placement selon une figure carre´e
Nous avons simule´ un agent artificiel dont nous controˆlons les de´placements de manie`re
a` ce qu’il effectue un carre´ dans un espace en deux dimensions. Il ne s’agit ici pas
d’un agent e´nactif, son comportement est programme´ pour suivre une trajectoire pre´cise.
L’environnement contient deux repe`res visuels. La figure 4.3 page 69 repre´sente la trajectoire
re´alise´e par l’agent relativement aux repe`res.
A B C D
Temps de pas-
sage
137 548 944 1340
1737 2133 2529 2926
Tab. A.1 – Temps de passage de l’agent aux positions A, B, C et D.
L’agent a un capteur pour chacune des balises et deux moteurs. Pendant la simulation,
les donne´es capte´es sont enregistre´es ainsi que les commandes des moteurs. Les valeurs
capte´es sont calcule´es en fonction de de la distance aux balises de la manie`re suivante :
Ii = gain ∗ (1 − di/D), ou` Ii est la valeur du capteur i, di la distance de l’agent a` la
balise i, D la porte´e du capteur (ici 100) et le gain des capteurs est le meˆme (ici 5). La
figure A.1 trace les valeurs enregistre´es sur les capteurs en fonction de l’activite´ des moteurs.
Chacune des sous-figures correspond a` un intervalle temporel diffe´rent. Nous avons releve´
dans le tableau A.1 les instants auxquels l’agent passe aux positions note´es A,B,C et D sur la
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figure, correspondant aux coins du carre´. Les intervalles de temps choisis pour les sous-figures
correspondent aux e´tapes suivantes :
. Passage d’une position. Par exemple, pour le passage de la position B au temps 548,
voir la figure A.1(a) ligne 2 colonne 2 correspondant a` l’intervalle [t0 + 500; t0 + 600].
. De´placement vers la position suivante. Par exemple, pour le premier de´placement de
la position B a` la position C, voir la figure A.1(a) ligne 3 colonne 1 correspondant a`
l’intervalle [t0 + 600; t0 + 800].
. Arrive´e a` proximite´ de la position suivante. Par exemple, pour l’arrive´e a` proximite´
de la position C, voir la figure A.1(a) ligne 3 colonne 2 correspondant a` l’intervalle
[t0 + 800; t0 + 900].
La le´gende de la figure est
donne´e ci-contre. Les valeurs des
moteurs sont en abscisses, les va-
leurs des capteurs en ordonne´es.
Pour chaque sous-figure, l’inter-
valle de temps utilise´ est indique´
au dessus du graphique. Les
e´chelles sont ajuste´es pour cha-
cune des figures, il y a donc des
e´carts importants (×10−2 pour
les abscisses entre la premie`re et
la deuxie`me figure par exemple).
+ Valeurs enregistre´es par le capteur de la balise
place´e en (50, 0) en fonction de la commande du moteur
gauche.
 Valeurs enregistre´es par le capteur de la balise
place´e en (0, 0) en fonction de la commande du moteur
gauche.
  Valeurs enregistre´es par le capteur de la balise
place´e en (50, 0) en fonction de la commande du moteur
droit.
 Valeurs enregistre´es par le capteur de la balise
place´e en (0, 0) en fonction de la commande du moteur
droit.
Nous remarquons que des motifs particuliers apparaissent dans le lien entre les actions
et les sensations de l’agent. Ces motifs peuvent eˆtre mis en relation avec le comportement de
l’agent. Ainsi, a` chaque e´tape de la figure correspond un type d’invariant sensori-moteur. Nous
retrouvons les meˆmes motifs aux diffe´rents instants correspondant au passage aux meˆmes
positions (A, B, C et D), ainsi que des motifs pour les de´placements correspondants aux
coˆte´s du carre´.
Ainsi par exemple, entre t0 + 600 et t0 + 800 (figure A.1(a) ligne 3, colonne 1), l’agent
vient de passer a` la position B, les variations sont tre`s faibles, le de´placement est re´gulier. Les
valeurs sur les capteurs augmentent ce qui indique que l’agent se rapproche des balises. Le
moteur droit acce´le`re le´ge`rement, les commandes motrices sont syme´triques. Ensuite, entre
t0 + 800 et t0 + 900 (figure A.1(a) ligne 3, colonne 2), l’agent s’e´loigne des balises. Au temps
t0 + 944, l’agent atteint la position C. Nous remarquons que les relations sensori-motrices
autour de cet instant changent conside´rablement ([t0 + 900; t0 + 1000] figure A.1(a) ligne 4,
colonne 1). Il y a plus de variations sur les moteurs et sur les capteurs. Plus globalement, il
y a une syme´trie des relations sensori-motrices pendant le de´placement de l’agent le long des
coˆte´s oppose´s du carre´. Nous retrouvons cette syme´trie pour les virages. Tout ceci est bien
entendu attendu, la re´gularite´ e´tant d’autant plus forte que le de´placement est controˆle´. Cela
met en e´vidence l’existence d’invariants sensori-moteur qui signent un comportement.
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-1 -0.5  0  0.5  1  1.5
1300:1400
(a) Partie 1
Fig. A.1 – Valeurs sur les capteurs en fonction des commandes des moteurs sur
diffe´rents intervalles de temps pendant le de´placement d’un agent effectuant la
figure 4.3. La le´gende est donne´e dans le texte.
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-0.04 -0.03 -0.02 -0.01  0  0.01  0.02  0.03  0.04
2600:2800
(b) Partie 2
Fig. A.1 – Valeurs sur les capteurs en fonction des commandes des moteurs.
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De´placement selon une figure en forme de sablier
Nous avons ensuite simule´ un agent re´alisant une figure en forme de sablier. L’environ-
nement et le type d’agent sont les meˆmes que pour la trajectoire pre´ce´dente. Nous controˆlons
toujours le de´placement de l’agent et enregistrons les valeurs sur ses capteurs et les com-
mandes motrices pendant tout l’e´pisode.
La figure 4.4 page 69 repre´sente la trajectoire re´alise´e par l’agent relativement aux
repe`res. Les instants ou` l’agent passe a` chacun des “coins” du sablier, a` savoir les positions
A, B, C et D, sont recense´s dans le tableau A.2. La figure A.2 trace les donne´es enregistre´es
A B C D
Temps de pas-
sage
137 956 1360 2186
2591
Tab. A.2 – Temps de passage de l’agent aux positions A, B, C et D.
sur les capteurs en fonction de l’activite´ des moteurs. Chacune des sous-figures correspond a`
un intervalle temporel diffe´rent. La le´gende est la meˆme que celle utilise´e pour la figure A.1.
Comme pour le carre´, nous remarquons des motifs particuliers dans le lien entre les actions
et les sensations de l’agent. Ces motifs correspondent aux passages aux positions A, B, C et
D et aux trajets entre ces positions.
Les relations sensori-motrices mises en e´vidence ici ne sont pas tre`s diffe´rentes de celles
identifie´es pour la trajectoire du carre´. En particulier, nous retrouvons globalement les
meˆmes motifs pour les de´placements entre les diffe´rentes positions. Mais si au niveau global,
l’aspect des relations est le meˆme pour le sablier que pour le carre´, il existe pourtant des
diffe´rences. Les plus remarquables sont observables surtout au moment des virages, et pour
cause, pour le carre´, l’agent ne tourne que vers la gauche alors que, pour le sablier, il fait
des virages a` droite et a` gauche. Nous pouvons aussi observer que les de´placements sur les
diagonales correspondent a` des relations sensori-motrices plus complexes. La syme´trie n’est
plus respecte´e. En effet, les relations entre la commande des moteurs et les valeurs de chacun
des capteurs sont bien distinctes sur les trajets A-B et C-D. Par exemple, entre t0 + 200 et
t0 + 800 (figure A.2(a) ligne 1 colonne 2), qui correspond a` une partie du trajet A-B, les
valeurs sur le capteur A augmentent bien plus que ne diminuent celles sur le capteur B.
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-1 -0.5  0  0.5  1  1.5  2  2.5
2100:2200
(a) Partie 1
Fig. A.2 – Valeurs enregistre´es sur les capteurs en fonction des commandes des
moteurs sur diffe´rents intervalles de temps pendant le de´placement d’un agent
controˆle´ pour effectuer la figure 4.4. La le´gende est donne´e dans le texte.
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-0.02 -0.015 -0.01 -0.005  0  0.005  0.01  0.015  0.02
2600:3000
(b) Partie 2
Fig. A.2 – Variations des capteurs en fonction des variations des moteur.
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Annexe B
Simulations dans un environnement en
deux dimensions
N ous pre´sentons ici le re´sultat de quelques simulations lie´es a` l’expe´rience de´crite ende´tail dans la section 5.1. Ici, nous modifions uniquement les conditions initiales ou
la dure´e des essais.
La figure B.1 repre´sente la version non lisse´e de la figure 5.3. L’agent tourne sur place
au de´but d’un essai et a` la fin. Les de´placements se font en “zig-zag”. Cela provient du fait














Fig. B.1 – Trajectoires non lisse´es du meilleur agent lors de 10 essais dans les
conditions de la phase 3.
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Fig. B.2 – Activite´ des moteurs et des capteurs de l’agent pendant l’essai repre´sente´
en noir sur la figure B.1.
La figure B.3 repre´sente la version non lisse´e de la figure 5.4. Comme pre´ce´demment,
l’agent tourne sur place au de´but d’un essai, il continue ensuite a` se de´placer en faisant
des cercles. L’observation de son activite´ sensori-motrice lors d’un essai (cf. figure B.4) nous
















Fig. B.3 – Trajectoires du meilleur agent lors de 10 essais dans les conditions de
la phase 3 en modifiant uniquement les conditions initiales lie´es a` la balise 2.
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Fig. B.4 – Activite´ des moteurs et des capteurs de l’agent pendant l’essai repre´sente´
en noir sur la figure B.3.
Les trajectoires repre´sente´es sur la figure B.5 correspondent a` des simulations lors
desquelles les conditions initiales par rapport aux deux balises sont modifie´es. L’agent est
en effet place´ en (x, y) avec 0 < x < 50 et −25 < y < 25. Dans la majorite´ des essais, l’agent















Fig. B.5 – Trajectoires du meilleur agent lors de 10 essais dans les conditions de
la phase 3 en modifiant les conditions initiales lie´es aux deux balises.
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Lors des essais repre´sente´s sur la figure B.6, l’agent est initialement place´ en (x, y) avec
−10 < x < 60 et −25 < y < 25. Dans la majorite´ des essais, l’agent approche la balise 1,
















Fig. B.6 – Trajectoires du meilleur agent lors de 10 essais dans les conditions de
la phase 3 en modifiant les conditions initiales lie´es aux deux balises.
La figure B.7 repre´sente les trajectoires d’un agent pour des essais au de´but desquels il est
place´ dans les meˆmes conditions que pour ceux repre´sente´s sur la figure 5.3 (qui correspondent
aux conditions initiales utilise´es par l’algorithme e´volutionnaire). Le temps de simulation est
ici double´ et nous observons qu’a` la fin des essais l’agent est toujours proche de la balise 1,
ce qui semble indiquer qu’apre`s avoir approcher la balise 1, il ne se dirige pas vers la balise
2.
La figure B.8 repre´sente les trajectoires d’un agent pour des essais au de´but desquels
il est place´ en (x, y) avec x = 0 et y = −25 ou y = 25. Pour tous les essais effectue´s ou`
l’agent part de la position (0,−25), il se dirige vers la balise 1. Lorsqu’il est place´ en (0, 25),
il approche de la balise 1 lors de deux essais, alors que lors des autres essais ce n’est pas le
cas, il part dans une autre direction qui reste toutefois qualitativement toujours la meˆme. La
seule variable est ici l’orientation. Il semble que la limite de la distance initiale a` la balise 2
permettant a` l’agent d’approcher la balise 1 soit proche de celle utilise´e ici. La direction dans
laquelle l’agent part est alors importante.
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Fig. B.7 – Trajectoires du meilleur agent lors de 10 essais dans les conditions de

















Fig. B.8 – Trajectoires du meilleur agent lors de 10 essais dans les conditions de
la phase 3 en modifiant uniquement les conditions initiales lie´es a` la balise 2.
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Cette the`se propose de s’appuyer sur le paradigme de l’e´naction des sciences cognitives
pour aborder la mode´lisation de l’autonomie d’entite´s artificielles. Dans un contexte d’inter-
action entre des humains et des entite´s autonomes en re´alite´ virtuelle (the`me fe´de´rateur de
mon e´quipe d’accueil), les proprie´te´s comportementales re´sultantes de ce type d’autonomie
dite constitutive, pourrait favoriser la cre´ativite´ et l’engagement en proposant a` l’utilisa-
teur un compromis entre surprise et re´gularite´. Cette the`se est structure´e en deux parties, la
premie`re est une proposition the´orique s’appuyant sur les liens entre l’e´naction et l’autonomie
d’agents artificiels interactifs qui me`ne a` une de´finition d’agents virtuels situe´s dits e´nactifs.
La deuxie`me partie est une tentative d’imple´mentation issue de cette re´flexion a` l’aide d’un
mode`le de cognition dynamique parame´tre´ selon une approche e´volutionnaire.
Partie I : Proposition the´orique
Chapitre 1 Autonomie constitutive : de la biologie a` l’artificiel
L’objectif de ce chapitre est de pre´senter comment la notion d’autonomie constitutive
peut eˆtre aborde´e dans le domaine de l’artificiel.
Pour cela, la premie`re partie pre´sente les fondements biologiques de l’autonomie selon
la the´orie de l’e´naction. Cette the´orie ancre la cognition dans l’autonomie d’un syste`me en
mettant l’accent sur l’organisation circulaire des organismes vivants : pour Varela, les syste`mes
autonomes sont caracte´rise´s par le fait qu’ils maintiennent de manie`re active leur organisation
dans des conditions pre´caires. L’organisation d’un syste`me autonome n’est de´finie qu’en
lien avec des e´le´ments internes, il n’existe donc pas d’entre´es et de sorties du point de
vue du syste`me, mais des perturbations pour une organisation qui re´siste et se maintient.
La conse´quence est que le comportement d’un syste`me autonome, assimile´ a` ses faculte´s
cognitives, est indissociable de l’histoire de son couplage avec l’environnement.
Dans la deuxie`me partie du chapitre, nous nous inte´ressons a` la vie artificielle qui est
une piste pour la simulation d’entite´s dote´es d’une autonomie constitutive car elle reproduit
des me´canismes biologiques qui permettent la mise en place d’une organisation circulaire.
Ainsi, les automates autopo¨ıe´tiques reproduisent le maintien d’une organisation malgre´ des
perturbations. La production d’une entite´ a` partir de la de´finition d’une organisation est quant
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a` elle aborde´e par l’embryogene`se artificielle. Cependant, si le proble`me de la constitution et
du maintien de l’identite´ est adresse´, les syste`mes de ce type ne peuvent pas eˆtre qualifie´s
d’agents dans la mesure ou` ils “n’agissent” pas et surtout ou` l’interaction avec l’environnement
reste tre`s faible.
La troisie`me partie de´veloppe une seconde piste, celle de la conception d’agents, capables
de comportements sensorimoteurs. Le courant de la Nouvelle Intelligence Artificielle pre´conise
de concevoir des agents incarne´s, c’est-a`-dire pour lesquels l’environnement est son propre
mode`le. L’approche Animat introduit l’ide´e d’une causalite´ circulaire comme ne´cessaire a` la
simulation d’entite´s ve´ritablement situe´es. Ceci justifie l’adoption d’une approche dynamique,
dans laquelle la mode´lisation se fait selon l’e´volution temporelle du syste`me et non pas selon
une analyse fonctionnelle ou meˆme selon une analyse des interactions entre composants,
pour l’e´tude des comportements autonomes, qui permet de donner une place importante
a` l’histoire du couplage de l’agent avec son environnement. La Nouvelle Robotique comple`te
cette de´marche en re´habilitant le corps dans la production du comportement. Enfin, le courant
de la Robotique inspire´e organisme applique les ide´es e´nactives a` la construction d’agents
autonomes artificiels en insistant sur la ne´cessite´ d’une organisation autode´termine´e, capable
de ge´ne´rer et modifier ses propres buts.
En conclusion de ce chapitre, nous proposons une premie`re caracte´risation d’un agent
e´nactif, c’est-a`-dire d’un agent simule´ pour lequel nous chercherons a` nous approcher le
plus d’une autonomie constitutive. Nous retenons e´galement que l’inter-activite´ que nous
recherchons pour obtenir de ve´ritables agents nous ame`ne a` faire une concession forte par
rapport a` la de´finition de l’autonomie constitutive telle que la donne Varela qui consiste a`
mettre de coˆte´ la ge´ne´ration de l’identite´ du syste`me.
Chapitre 2 Choix techniques pour l’autonomie constitutive
Dans ce chapitre, nous cherchons a` de´finir quels mode`les et outils informatiques sont les
plus adapte´s a` la synthe`se d’agents dote´s d’une autonomie constitutive. L’objectif est donc
de proposer une caracte´risation plus concre`te d’un agent e´nactif capable de s’inte´grer dans
une simulation interactive.
La premie`re partie du chapitre s’inte´resse au controˆleur de l’agent. Les architectures clas-
siques d’agents sont ge´ne´ralement incompatibles avec les contraintes que nous de´finissons pour
une autonomie constitutive. Ces agents doivent adopter un comportement autode´termine´ par
une organisation circulaire perturbable.
En revanche, les re´seaux de neurones artificiels re´currents et en particulier, les CTRNN1,
qui font l’objet de la seconde partie du chapitre, posse`dent une organisation circulaire dont
le fonctionnement n’est pas de´fini en terme d’entre´es/sorties, mais par des relations entre
e´le´ments internes associe´es aux interactions avec l’environnement qui agissent comme des
perturbations. Les CTRNN peuvent the´oriquement reproduire le comportement de n’importe
1 Pour Continuous Time Recurrent Neural Networks.
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quel syste`me dynamique, dont celui d’un syste`me chaotique. Un agent controˆle´ par un
CTRNN et couple´ a` l’environnement au moyen de capteurs et d’effecteurs re´pond alors aux
contraintes que nous nous sommes fixe´es, c’est pourquoi notre choix d’une architecture pour
des controˆleurs d’agents e´nactifs se porte sur les CTRNN.
La troisie`me partie du chapitre pre´sente la robotique e´volutionnaire qui consiste a` uti-
liser des algorithmes e´volutionnaires pour parame´trer des controˆleurs de robots ou d’agents
simule´s. Elle est confronte´e a` des proble`mes spe´cifiques tels que l’influence des conditions
d’e´volution sur la robustesse ou encore la difficulte´ d’obtenir des solutions pour des taˆches
complexes. Des me´thodes sont disponibles pour re´soudre ces difficulte´s, comme l’approche
incre´mentale qui consiste a` faire e´voluer les controˆleurs en utilisant des taˆches graduellement
plus complexes. La co-e´volution permet d’appliquer une pression se´lective qui s’adapte aux
progre`s faits par l’e´volution. L’approche multi-objectif est un autre exemple de technique
permettant de faire e´voluer des agents pour satisfaire diffe´rents objectifs. Enfin, la commu-
naute´ de chercheurs s’inte´ressant a` l’e´volution d’agents artificiels controˆle´s par des CTRNN
utilise l’algorithme Microbial, que nous choisissons e´galement.
Nous utilisons le terme d’approche dynamique e´volutionnaire pour l’utilisation conjointe
des CTRNN et des me´thodes e´volutionnaires que nous conside´rons comme les plus adapte´s
a` la synthe`se d’agents e´nactifs.
Chapitre 3 Argumentation pour la ge´ne´ration d’agents e´nactifs virtuels avec des
CTRNN
Ce chapitre pre´sente un e´tat de l’art de l’utilisation des CTRNN. Il a pour objectif de
comparer l’approche dynamique e´volutionnaire et la notion d’agent e´nactif afin de pre´ciser
la spe´cificite´ de notre travail qui va consister a` introduire un apprentissage a` l’e´chelle
ontoge´ne´tique au sein de ces CTRNN.
Ainsi, dans la premie`re partie du chapitre, nous illustrons comment des CTRNN ont e´te´
utilise´s dans une volonte´ d’obtenir un comportement proche d’une autonomie constitutive.
Les proprie´te´s comportementales obtenues sont inte´ressantes du point de vue du principe qui
permet la production du comportement.
Dans la seconde partie du chapitre, nous nous inte´ressons a` la capacite´ du mode`le choisi
a` produire un comportement qui e´volue. Les travaux que nous de´crivons montrent que des
agents controˆle´s par des CTRNN peuvent apprendre des associations sans me´canisme parti-
culier de´die´ a` cet apprentissage. Nous conside´rons cependant que ces apprentissages re´sultent
d’un me´canisme d’adaptation mis en place a` l’e´chelle phyloge´ne´tique. Cela nous ame`ne a` faire
une distinction entre apprentissage et adaptation, c’est-a`-dire entre apprentissage “construit”
et apprentissage “re´flexe”. L’apprentissage “construit” rele`ve d’un me´canisme ope´rant a`
l’e´chelle ontoge´ne´tique. Il refle`te l’histoire de l’interaction de l’agent avec l’environnement
et doit permettre une co-e´volution a` cette meˆme e´chelle ontoge´ne´tique.
Nous pre´cisons alors notre de´finition d’un agent e´nactif qui reprend les contraintes
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identifie´es auparavant en ajoutant la capacite´ a` enrichir un comportement par l’interaction.
Chapitre 4 Proposition d’une de´marche pour l’apprentissage ontoge´ne´tique
L’objectif de ce chapitre est d’e´tayer notre proposition en construisant une de´marche
pour la mise en place d’un apprentissage ontoge´ne´tique chez des agents e´nactifs. Pour cela,
nous nous inte´ressons a` l’acquisition d’invariants sensorimoteurs a` l’e´chelle ontoge´ne´tique.
En effet, l’apprentissage que nous voulons mettre en place portera sur des comportements
sensorimoteurs, qui sont conside´re´s comme la base de toute connaissance dans la the´orie de
l’e´naction.
Dans la premie`re partie du chapitre, nous de´finissons et illustrons la notion d’invariants
sensorimoteurs, directement lie´e pour les phe´nome´nologues a` la perception du monde et
que nous utiliserons en tant qu’outil d’observation du comportement de nos agents. Nous
conside´rons que deux comportements sensorimoteurs diffe´rents correspondent a` des invariants
sensorimoteurs diffe´rents et donc que l’apprentissage “construit” que nous cherchons a` obtenir
peut re´sulter en la transformation d’un invariant sensorimoteur en un autre.
La deuxie`me partie du chapitre porte sur la transformation en elle-meˆme. Nous montrons
comment la dynamique de l’agent et celle de l’environnement doivent eˆtre couple´es de manie`re
a` s’entre-influencer pour atteindre un apprentissage a` l’e´chelle ontoge´ne´tique. La transforma-
tion des invariants sensorimoteurs doit refle´ter l’histoire particulie`re de ce couplage, ce qui
implique que l’environnement perturbe la dynamique de l’agent en lui laissant une “marge
de manœuvre” et que re´ciproquement, les actions de l’agent modifient les re´actions de l’envi-
ronnement. L’interaction doit alors se faire en contraignant sans imposer le comportement de
l’agent e´nactif. En conformite´ avec ces crite`res, nous proposons d’utiliser la notion de guidage.
Le guidage s’il est efficace induira une co-e´volution puisque l’interaction sera adapte´e au
comportement de l’agent au fur et a` mesure de son e´volution. Ce chapitre se conclue par la
mise en place d’un programme de validation de notre proposition en trois expe´riences.
Partie II : Expe´rimentations exploratoires
Chapitre 5 E´volution phyloge´ne´tique incre´mentale de comportements sensori-
moteurs
Ce chapitre correspond a` la premie`re e´tape qui consiste a` complexifier un comporte-
ment sensorimoteur en utilisant une approche phyloge´ne´tique. L’enjeu est d’obtenir un com-
portement “re´gulier” le plus complexe possible en pre´servant les principes d’une autonomie
constitutive qui implique donc des comportements difficiles a` maˆıtriser.
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Nous commenc¸ons par essayer d’obtenir des agents qui se de´placent de manie`re a` dessiner
des figures dans un environnement en 2D. Cette expe´rience n’aboutit pas. Ceci est surprenant
au vu des travaux existants, nous donnons des pistes d’explications et de´cidons de traiter
des taˆches minimalistes mais qui pre´servent la possibilite´ de faire e´voluer des invariants
sensorimoteurs. Cette premie`re tentative montre la difficulte´ que nous avons rencontre´
dans l’e´volution des parame`tres de CTRNN. Nous sommes cependant conforte´s dans notre
de´marche qui vise a` minimiser la part phyloge´ne´tique de mise en place du comportement.
L’expe´rience minimaliste que nous re´alisons ensuite montre qu’il est possible de faire
e´voluer de manie`re incre´mentale un comportement sensorimoteur graduellement plus com-
plexe en utilisant des agents controˆle´s par des CTRNN. Concre`tement, le comportement de
de´part consiste pour l’agent a` s’approcher d’une cible dans un environnement en une dimen-
sion. La complexification de la taˆche se fait en positionnant la cible a` une distance arbitraire,
en la rendant mobile et enfin en cherchant a` ce que l’agent maintienne une distance fixe a` cette
cible. Nous mettons en e´vidence les invariants sensorimoteurs correspondants aux diffe´rents
comportements a` titre illustratif.
Nous concluons donc qu’il est possible de complexifier un comportement sensorimoteur
a` l’e´chelle phyloge´ne´tique et mettons en e´vidence les difficulte´s lie´es a` l’approche dynamique
e´volutionnaire.
Chapitre 6 Apprentissage associatif ontoge´ne´tique guide´
Le chapitre 6 aborde la possibilite´ d’un apprentissage a` l’e´chelle ontoge´ne´tique pour un
agent controˆle´ par un CTRNN.
La seconde expe´rience utilise donc le guidage pour re´aliser un apprentissage de type
associatif entre un type d’environnement et un comportement moteur. Il s’agit d’obtenir des
agents qui soient capables de modifier leur comportement en fonction d’un guidage. Cela
implique qu’il pre´existe une re´action a` ce guidage et que celle-ci provoque un “changement
d’attitude” de l’agent par rapport a` des stimuli inde´pendants. Nous de´crivons la taˆche a`
re´aliser, les agents que nous simulons et le processus e´volutionnaire que nous mettons en
place.
Nous pre´sentons ensuite les re´sultats de l’e´volution. En particulier, les performances ob-
tenues par le meilleur agent re´sultant du processus d’e´volution sont de´taille´es. La dynamique
de cet agent est e´tudie´e. Nous mettons ainsi en e´vidence une e´volution de la dynamique sen-
sorimotrice et de la dynamique interne au cours de l’apprentissage. L’aspect sensorimoteur
est cependant tre`s faible dans cette expe´rience, car en l’absence du guidage il n’y a aucune
relation entre les sensations et les actions de l’agent.
L’expe´rience pre´sente´e dans ce chapitre est encourageante dans notre de´marche mais
nous incite a` aller plus loin en associant apprentissage ontoge´ne´tique guide´ et e´volution
sensorimotrice.
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Chapitre 7 Apprentissage ontoge´ne´tique guide´ d’invariants sensorimoteurs
Ce chapitre pre´sente une expe´rience qui vise a` finaliser notre de´marche en combinant les
deux expe´riences pre´ce´dentes, de manie`re a` obtenir une complexification d’un comportement
sensorimoteur re´sultant d’un apprentissage a` l’e´chelle ontoge´ne´tique.
Il s’agit de transformer un invariant sensorimoteur. Le comportement de de´part est
le meˆme que le comportement de de´part de la premie`re expe´rience. Cependant ici, la
complexification obtenue dans l’expe´rience 1 par e´volution artificielle est recherche´e en
utilisant le guidage et non pas par phylogene`se.
La me´thode utilise´e est pre´sente´e a` travers une description de la taˆche, de l’agent et
du processus e´volutionnaire. Le comportement que nous obtenons n’est pas tout a` fait celui
que nous recherchons. Cependant, nous montrons a` travers l’analyse comportementale et
dynamique de certains agents, qu’il est possible d’obtenir une modification comportementale
induite par le guidage a` l’e´chelle ontoge´ne´tique.
Conclusions
La conclusion de ce me´moire pre´sente un bilan critique des re´sultats obtenus et de
la de´marche utilise´e. Les re´sultats illustrent la difficulte´ de la manipulation d’un syste`me
autonome. En effet, le mode`le est re´ellement re´sistant. Nous avons montre´ certaines limites
de l’approche e´volutionnaire dans un tel contexte. Les perspectives tiennent compte de la
ne´cessite´ a` faire des compromis entre complexite´ comportementale et autonomie constitutive.
Nous discutons e´galement de l’exploitation potentielle de ce travail en re´alite´ virtuelle.
Mots clefs : autonomie constitutive, agents situe´s, e´naction, cognition dynamique
artificielle, apprentissage ontoge´ne´tique, approche e´volutionnaire, CTRNN
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Towards the notion of enactive virtual agent: Application to the evolutionary dynamic approach
This PhD thesis relies on enaction paradigm to address the modeling of artificial entities
autonomy. In a context of interaction involving human and autonomous entities in virtual
reality, behavioral properties resulting from this kind of autonomy, called constitutive, may
favor creativity and involvement by offering the user a compromise between surprise and
regularity. This thesis is structured in two parts, the first one is a theoretical proposition based
on relationships between enaction and autonomy of artificial interactive agents, which leads
to a definition of virtual enactive agents. The second part is an attempt of implementation
following this reflection, in which a dynamic cognition model parameters are set using an
evolutionary approach.
Part I : Theoretical proposition
Chapter 1 Constitutive autonomy : from biology to artificiality
This chapter aims at presenting how the notion of constitutive autonomy can be
addressed in the artificial domain.
The first part presents the biological foundations of autonomy according to the enaction
theory. The latter grounds the cognition in the autonomy of a system and insists on the
circular organization of living organisms. According to Varela, the active conservation of the
organization in precarious conditions characterizes them. Autonomous system organization
is only defined in reference to internal elements. From the system perspective, there are no
inputs nor outputs, but perturbations of an organization which resists and maintains itself.
Consequently, the behavior of an autonomous system, considered equivalent to its cognitive
faculties, is not distinguished from the coupling history with the environment.
The second part of the chapter deals with artificial life as it could lead to simulation
of entities endowed with constitutive autonomy. Indeed, artificial life reproduces biological
mechanisms, which allow a circular organization. Thus, autopoietic automata can resist
perturbations to maintain an organization. As for artificial embryogenesis, it addresses the
production of an entity from the definition of an organization. The problem of constitution
and maintaining of the identity is addressed, but these kind of systems cannot be considered
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as agents, because they do not really act and, more importantly, the interaction with the
environment is limited.
The third part concerns artificial agents, able to exhibit sensorimotor behaviors. The New
Artificial Intelligence advocates for embodied agents which use world as its own model. The
Animat approach introduces a circular causality as a necessity to simulate situated entities.
A dynamic approach, in which modeling is made according to a temporal evolution of the
system, is then more suited for the study of autonomous behaviors, than a functional analysis
or even an analysis of components interactions. The dynamic approach can provide an account
of the coupling history between the agent and the environment. The New Robotics goes further
by redeeming the participation of the body in the production of the behavior. Finally, the
Organism Inspired Robotics applies enactive ideas to the synthesize of autonomous artificial
agents, by putting the emphasis on the necessity of a self-determined organization, able to
produce and alter its goals.
This chapter concludes with a first characterization of a virtual enactive agent, i.e. a
simulated agent for which we aim at get as close as possible to a constitutive autonomy. It
should also be noted, as Varela defines it, that interactivity we are seeking in order to get
real agents, leads us to accept a concession on the constitutive autonomy. Indeed, we keep
aside the question of the identity production of the system.
Chapter 2 Technical choices for constitutive autonomy
This chapter aims at defining the models and the tools that are most suited to synthesize
agents endowed with constitutive autonomy. The goal is then to propose a more concrete
characterization of an enactive virtual agent for interactive simulations.
The first part addresses the question of the agent controller. Classical architectures are
generally incompatible with constraints of a constitutive autonomy. Enactive virtual agents
must indeed adopt a behavior self-determined by a disturbable circular organization.
The second part concerns a particular kind of artificial recurrent neural networks,
CTRNN2, that have such a circular organization, which operation is defined by relation-
ships between internal components associated with environment interactions acting like dis-
turbances. Theoretically, CTRNN are able to approximate any dynamical system behavior,
including chaotic behavior. Constraints we defined are thus met by an agent controlled by a
CTRNN coupled with environment through sensors and effectors, that is the reason why we
retain this architecture for enactive virtual agents.
The third part presents evolutionary techniques used to set the controller parameters.
In the case of robot controllers or simulated agents controllers, specific issues occur such as
the evolution setup influence on robustness or the difficulty to find solutions for complex
tasks. Methods have been proposed to overcome these problems. For instance, incremental
2 For Continuous Time Recurrent Neural Networks.
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evolution consists in defining more and more complex tasks based on results of previous
evolution. Another proposition is given by co-evolution which applies a selective pressure
fitted to evolution progress. Multi-objective algorithms provide a technique to evolve solutions
that satisfy several criteria.
The chapter concludes with the choice of an evolutionary dynamic method, involving
CTRNN and evolutionary methods, as a suited technique to synthesize enactive virtual
agents.
Chapter 3 Confrontation of CTRNN with enactive virtual agents
This chapter present works involving CTRNN and compare evolutionary dynamic
approach with enactive virtual agent notion, in order to point the specificity of our work.
That work consists of introducing learning process at the ontogenetic scale.
Thus, the first part illustrates the willingness to get a constitutive-autonomous close
behavior. Interest of the behavioral properties obtained comes from the principle of the
behavior production rather than from the complexity of the behaviors.
The second part addresses the model capacity to behave in an evolving way. Works
mentioned here show the ability for CTRNN-controlled agents to learn associations without
any learning-specific mechanism.
However, we consider this learning results from an adaptation mechanism arising at a
phylogenetic scale. This leads us to distinguish adaptation from learning, i.e. “reflex” learning
and “constructed” learning. The “constructed” learning originates in a mechanism at an
ontogenetic scale and renders the agent-environment interaction history. This learning must
then allow agent-environment co-evolution at this phylogenetic scale.
Enactive virtual agent definition is extended with the capacity to develop a behavior by
taking in account interaction.
Chapter 4 Process proposition to initiate learning at an ontogenetic scale
The goal of this chapter is to build a process which will initiate a learning at an
ontogenetic scale in enactive virtual agents. This learning consists in sensorimotor invariants
acquisition at an ontogenetic scale. Sensorimotor behaviors are indeed esteemed as the base
for knowledge in enaction theory.
In the first part, the notion of sensorimotor invariants is defined and illustrated.
Phenomenologues link it directly with the world perception. For our research, that will
be a tool to observe agents behavior. We consider sensorimotor as different when they
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correspond to different sensorimotor invariants. Then, “constructed” learning may result in
the transformation of one sensorimotor invariant to another one.
The second part of this chapter deals with the transformation itself. Agents and
environment dynamics have to be coupled so that they affect each other in order to
get learning at the ontogenetic scale. the transformation of sensorimotor invariants must
represent the coupling-specific history. This implies that environment disturbs agent dynamics
while letting it a leeway and reciprocally that agent actions change environment reactions.
Interaction must then constrain without laying down the behavior. In order to meet these
criteria, our proposition is to use the notion of guidance.
An effective guidance will induce co-evolution as interaction will suit agent behavior at
every stage of its evolution. This chapter ends by setting-up a validation program in three
experiments.
Part II : Exploratory experiments
Chapter 5 Incremental phylogenetic evolution of sensorimotor behaviors
This chapter describes the first step of our set-up which consists in the change of a
sensorimotor behavior by using a phylogenetic approach. Due to the principles of constitutive
autonomy, which implies uneasily handable behaviors, obtaining a “regular” behavior as
complex as possible is not trivial.
At first, we present an experiment to evolve agents which move in a two-dimensional
environment following paths, like square-shaped path or hourglass-shaped path. Explanation
hypothesis of the lack of satisfying results are formulated and we decide to treat minimal
tasks preserving a sensorimotor aspect. This first unsuccessful attempt show the difficulties
that appeared when evolving CTRNN parameters. Yet, it comforts us in our claim that
phylogenetic part of the behavior setting-up should be minimized.
The next minimal experiment show the possibility to get using an incremental approach
a sensorimotor behavior gradually more and more complex with CTRNN controlled agents.
The starting behavior of an agent consists in coming close to a target in a one-dimensional
environment. The complexity of the task is then increased by changing arbitrarily the initial
distance to the target, then by making the target mobile and finally by modifying the task so
that agents have to maintain a distance to the target. For illustration purposes, we highlight
sensorimotor invariants corresponding to the different behaviors.
In this chapter, the complexity of a behavior has been increased at the phylogenetic
scale. This chapter also highlights the difficulties that occur when applying the evolutionary




Chapter 6 Associative guided ontogenetic learning
Chapter 6 deals with the ontogenetic learning possibility for agents controlled by a
CTRNN.
The experiment uses a guidance in order to realize an associative learning between one
kind of environment and one motor behavior. The aim is to get agents able to modify their
behavior contingent to a guidance. This implies that some reaction to the guidance already
exists and that this reaction provokes a change in the agent “attitude” to some independent
stimuli. We describe the task, the simulated agents and the evolutionary set-up.
Evolutionary results are then presented. In particular, the performances of the best agent
evolved are detailed. Its dynamics are studied. This highlights an evolution in the sensorimotor
dynamics and internal dynamics during the learning. However, sensorimotor aspect is very
weak, because without the guidance there is no relationship between agent sensations and
actions.
The experiment presented in this chapter is encouraging for our approach, but the limits
incite us to go further by associating guided ontogenetic learning with sensorimotor evolution.
Chapter 7 Sensorimotor invariants guided ontogenetic learning
The experiment described in this chapter aims at combining previous experiments, in
order to get a sensorimotor behavior which complexity is increased resulting from a learning
at the ontogenetic scale.
The purpose is to transform a sensorimotor invariant. Starting behavior is one of the
behaviors obtained in the experiment described in chapter 5. Yet here, we seek to increase
the complexity of the task not by phylogenetic evolution anymore, but by using guidance.
The method we used is presented by describing the task, the agent and the evolutionary
process. The resulted behavior is not exactly the expected one. However, a behavioral and
dynamic analysis of agents evolved show that guidance can induce a behavioral modification
at the ontogenetic scale.
Conclusions
This dissertation concludes with a critical review of results and approach. Results
illustrate the difficulty in handling an autonomous system, as the model resists. We have
shown a set of limitations of the evolutionary approach in such a context. The perspectives
of this work take into account the need of trade-offs between behavioral complexity and
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constitutive autonomy. We discuss exploitation potentiality of this work in virtual reality.
This require to work on the interaction between a human and an artificial system. Creativity
seems to be a promising domain to use autonomous models in virtual reality.
Key words : constitutive autonomy, situated agents, enaction, artificial dynamic cognition,




Cette the`se s’appuie sur le paradigme de l’e´naction pour aborder la mode´lisation de l’autonomie d’entite´s
artificielles. Dans un contexte d’interaction entre des humains et des entite´s autonomes en re´alite´ virtuelle,
les proprie´te´s comportementales re´sultantes d’une autonomie constitutive pourraient favoriser la cre´ativite´ et
l’engagement en proposant a` l’utilisateur un compromis entre surprise et re´gularite´. La premie`re partie de cette
the`se est une proposition the´orique qui me`ne a` une de´finition d’agents virtuels situe´s dits e´nactifs, a` travers des
proprie´te´s internes, lie´es au fonctionnement de l’agent, et des proprie´te´s externes, lie´es au comportement de
l’agent. Nous nous inscrivons dans une approche dynamique e´volutionnaire, qui utilise conjointement des
CTRNN et des me´thodes e´volutionnaires. Nous conside´rons, parmi les proprie´te´s externes, la capacite´ a`
enrichir un comportement par l’interaction comme un point dur. Nous proposons une de´marche pour obtenir
un apprentissage a` l’e´chelle ontoge´ne´tique qui refle`te l’histoire particulie`re des interactions de l’agent avec
l’environnement en utilisant un guidage. La deuxie`me partie est une tentative d’imple´mentation issue de cette
re´flexion a` travers trois expe´riences. La conclusion de ce me´moire pre´sente un bilan critique des re´sultats et de
notre de´marche, qui illustre la difficulte´ de la manipulation d’un syste`me autonome. Nous avons montre´ des
limites de l’approche e´volutionnaire dans un tel contexte. Les perspectives tiennent compte de la ne´cessite´ a`
faire des compromis entre complexite´ comportementale et autonomie constitutive. Nous discutons e´galement
de l’exploitation potentielle de ce travail en re´alite´ virtuelle.
Mots clefs : autonomie constitutive, agents situe´s, e´naction, cognition dynamique artificielle, apprentissage
ontoge´ne´tique, approche e´volutionnaire, CTRNN.
— Abstract —
This thesis, based on the enaction paradigm, addresses the modeling of artificial entities autonomy. In a context
of human - autonomous entities interaction in virtual reality, behavioral properties resulting from constitutive
autonomy may favor creativity and involvement by offering the user a compromise between regularity and
surprise. The first part of this work is a theoretical proposition which leads to a definition of virtual enactive
agents, through internal properties, related to the agent operation, and through external properties, related
to the agent behavior. Our theoretical framework is the dynamic evolutionary approach, using CTRNN and
evolutionary methods. We consider, among external properties, the ability to enrich the behavior by interaction
is a hard problem. We develop a proposition to obtain a learning at an ontogenetic scale, corresponding to the
specific interactions history between an agent and an environment by using a guidance. The second part of
the thesis is an implementation attempt following this reflection, made of three experiments. In conclusion, a
critical analysis of the results and of the approach illustrates the difficulty of handling an autonomous system.
We have shown some limitations of the evolutionary approach in our context. The outlook takes into account
the need of trade-offs between behavioral complexity and constitutive autonomy. We also discuss exploitation
potentiality of this work in virtual reality.
Key words : constitutive autonomy, situated agents, enaction, artificial dynamic cognition, ontogenetic
learning, evolutionary approach, CTRNN.
